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Kripto trgi so izjemno volatilni, cene kripto zˇetonov nihajo neprimerno bolj kot pri
borznih trgih. Zato je smiselno razmisliti o avtomatskem trgovanju kriptovalut.
Cilj tega projekta je razviti inteligentnega agenta, ki preko API povezav v realnem
cˇasu komunicira s kripto borzami in na podlagi analiz izvrsˇuje nakupe in prodaje
kriptovalut.
Ker je cena kriptovalute dolocˇena na podlagi ponudbe in povprasˇevanja, je
najvecˇja tezˇava ovrednotiti njeno realno vrednost. V primeru delnic podjetij
se lahko posluzˇujemo temeljne analize in ocenimo vrednost podjetja, produktov
in delovne sile ter tako ocenimo njihovo vrednost. Pri kriptovalutah ta analiza
najvecˇkrat odpove ali pa lahko z njo zgolj ocenimo potencial produkta. V tej
magistrski nalogi zato raziskujemo mozˇnost napovedovanja cen kritptovalut s
tehnicˇno in Twitter analizo.
V okviru dela izdelamo inteligentnega agenta, s katerim lahko uporabnik spre-
mlja ceno izbrane kriptovalute, razlicˇne tehnicˇne analize ali napovedi strojnega
ucˇenja. Poleg omenjenih analiz inteligentni agent podpira Twitter analizo raz-
polozˇenja tvitov vplivne osebe in splosˇno analizo razpolozˇenja.
Inteligentni agent podpira nekaj enostavnejˇsih algoritmov trgovanja, ki na
podlagi omenjenih analiz izvrsˇujejo nakupe in prodaje kripto zˇetonov. Algoritmi
trgovanja na podlagi tehnicˇne analize izhajajo iz predlogov ekonomistov in stroj-
nega ucˇenja, algoritmi trgovanja pri Twitter analizi pa bazirajo na razpolozˇenju
tvitov vplivne osebe. Rezultati strategij so analizirani in predstavljeni na neka-
terih izbranih simulacijah trgovanja.
v
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Abstract
Crypto markets are extremely volatile and cryptocurrency prices tend to fluctu-
ate much more than stock prices. Therefore, automatic algorithm trading is a
sensible solution. The goal of this project is to build an intelligent agent that
enables constant communication with the crypto exchanges and uses its analyses
to execute trades.
Since supply and demand usually dictate the price of any cryptocurrency, the
biggest problem is how to determine its real value. In the case of company shares,
fundamental analysis can be used to determine the value of the company, its
products and its workforce. Based on that, the stock value of the company shares
can be determined. When it comes to cryptocurrencies, fundamental analysis
often fails or can only evaluate the potential of a product. For this reason, this
Master’s degree aims to explore the possibility of predicting cryptocurrencies’
price movements by means of a technical and Twitter analysis.
Our main goal is to build an intelligent agent where users can follow the
chosen cryptocurrency prices and also check various technical analyses or machine
learning forecasts. The intelligent agent also supports both the general Twitter
sentimental analysis as well as the sentimental analysis of a specific influencer.
The intelligent agent supports several simple trading algorithms, which ex-
ecute trades in crypto tokens based on the above mentioned analyses. The
technical-analysis-based trading algorithms are the result of the economists’ sug-
gestions, whereas the Twitter algorithms are based on the tweet sentiment of a
specific influencer. The results of the strategies have been analysed and presented
in several chosen trading simulations.
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1 Uvod
1.1 Motivacija
Popularnost kriptovalut je v zadnjih letih mocˇno narasla. Eden izmed razlogov za
taksˇno porast je decentraliziranost in revolucionarna tehnologija verizˇenja blokov,
drugi pa ogromna rast cen posameznih kriptovalut. Danes je izmenjava kripto-
valut prisotna v vseh pogledih – od borznega sˇpekuliranja do tradicionalnega
nakupovanja dobrin v trgovinah. Zˇe danes jih lahko uvrsˇcˇamo med eno izmed
najbolj revolucionarnih denarnih izmenjav vseh cˇasov.
Kriptovalute lahko enostavno kupimo na spletni menjalnici, podobno kot
lahko kupimo klasicˇne delnice na borzi. Ker pa se vecˇina trgovanja delnic avto-
matsko izvede preko algoritmov (okoli 75 % v letu 2016, po porocˇanju v [1]), hkrati
pa kriptovalute – v primerjavi z delnicami – mnogo bolj nihajo, saj je velikost
trga kriptovalut sˇe precej majhna), je smiselno razmisliti o njihovem avtomat-
skem trgovanju. S primernimi algoritmi smo namrecˇ sposobni obdelati ogromne
kolicˇine podatkov v realnem cˇasu, za katere bi cˇlovek, z rocˇno uporabo, porabil
vecˇ ur ali dni. Hkrati lahko algoritmi uposˇtevajo vecˇ virov podatkov istocˇasno
in med njimi omogocˇajo iskanje vzorcev. Ko pridemo do trgovanja, so – v pri-
merjavi s cˇlovekom – bistveno hitrejˇsi pri odlocˇanju. Algoritmi trgovanja skusˇajo
predvideti ceno dobrine v prihodnosti in na podlagi njihove napovedi sprejmemo
odlocˇitev o prodaji ali nakupu, in sicer z namenom generiranja dobicˇka. Poe-
nostavljeno povedano, cˇe napoved kazˇe, da bo v prihodnosti cena dobrine viˇsja,
izvedemo nakup. In obratno – cˇe napoved kazˇe, da bo v prihodnosti cena dobrine
nizˇja, izvedemo prodajo.
Dodatno delo, ki nas je spodbudilo k razmiˇsljanju o avtomatskem trgovanju, je
1
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bilo delo prof. dr. Luisianne Cocco ”An Agent-Based Artificial Market Model for
Studying the Bitcoin Trading” [2], kjer so z agentnim modeliranjem preucˇevali
trg ene od najpopularnejˇsih in najvecˇjih kriptovalut, bitcoina. Na trgovalnem
paru bitcoin - ameriˇski dolar so z analizo preteklih cen napovedovali smer gibanja
cene bitcoina v prihodnosti. Zakljucˇili so, da je z analizo cen v preteklosti mogocˇe
napovedovati gibanje trga.
Kot kljucˇni dejavnik motivacije izdelave lastne resˇitve za trgovanje izposta-
vimo tudi veliko mozˇnost manipulacije cen kriptovalut, saj v najvecˇji vrocˇici konec
leta 2017 ni bilo nicˇ nenavadnega, cˇe je ob ≫primerni novici≪ v nekaj minutah cena
zanihala tudi za vecˇ kot 100 %. Taksˇen preobrat je za klasicˇne borzne trge nekaj
nepojmljivega. Omenjeni ekstremni dogodki ob primernem pristopu omogocˇajo
potencialne prilozˇnosti za akumuliranje kriptovalut ali povecˇevanje profita.
1.2 Opis problema
V danasˇnji kapitalisticˇno naravnani druzˇbi se dnevno srecˇujemo s trgovanjem.
Trgujemo na primer, ko gremo v trgovino po dobrine ali, ko se dogovorimo za
storitve. V magistrskem delu se osredotocˇamo na trgovanje v smislu povecˇanja
kapitala. ≫Ko imate na svojem varcˇevalnem racˇunu dovolj denarja, da bi v pri-
hodnjih sˇestih mesecih brez tezˇav poravnali vse svoje tekocˇe strosˇke, je cˇas za
razmislek o tem, da bi del denarja vlozˇili≪ [3]. Glede na tip vlaganja kapitala
locˇimo dva nacˇina, to sta investiranje in trgovanje [4].
Investiranje je v prvi vrsti namenjeno dolgorocˇnemu povecˇanju premozˇenja.
Investicija je enkratni nakup ali sprotna akumulacija dobrin, ki jo ob neki tocˇki
v prihodnosti prodamo. Razlika med prodajno ceno in nakupno ceno je lahko
pozitivna, kar pomeni dobicˇek, ali negativna in imamo v tem primeru izgubo.
Investiranje lahko opredelimo kot pasivno vlaganje kapitala, saj praviloma redko
izvajamo operacije nakupa in prodaj.
Trgovanje pa je aktivno izvajanje operacij nakupa in prodaj in se oprede-
ljuje kot dejavnost. Povezano je s sˇpekulacijami na financˇnih trgih, pri cˇemer
poskusˇajo trgovci izkoristiti spremembe cen financˇnih insˇtrumentov, da bi za-
sluzˇili pri operacijah nakupa in prodaje ali obratno. Trgovanje se opravlja preko
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spletnih platform, ki so najvecˇkrat ponujene brezplacˇno. Slednje kasneje v fazi
operacij nakupa in prodaj trgovcu v dolocˇenih primerih zaracˇunavajo dogovorjeno
provizijo.
V magistrskem delu se posvecˇamo aktivnemu trgovanju kriptovalut na kripto
menjalnicah. Ker za trgovanje potrebujemo vrednost kriptovalute v prihodnosti,
jo poskusimo napovedovati. Zˇal je realna cena kriptovalute zelo tezˇko merljiva,
saj je odvisna od ponudbe in povprasˇevanja, ki vlada na trgu. Klasicˇna temeljna
analiza, kot jo poznamo pri npr. delniˇskih podjetjih, tukaj odpove, saj v vecˇini
primerov vrednosti fizicˇnega podjetja, produktov in delovne sile ne moremo oce-
njevati kot celoto. V primeru bitcoina pravzaprav niti nimamo podjetja, ki bi za
njim stal. Ker je to decentralizirano omrezˇje, ga lahko vsak uporablja in opra-
vlja dejavnost pridobivanja bitcoina – t. i. rudarjenja (ang. bitcoin mining).
Zato bomo za potrebe aktivnega trgovanja skusˇali napovedovati cene kriptova-
lut z metodami tehnicˇnih in Twitter analiz ter se tako izognili klasicˇni temeljni
analizi.
1.3 Cilji naloge
Namen pricˇujocˇega dela je zgraditi in ovrednotiti funkcionalnega inteligentnega
agenta, ki se lahko povezˇe do ene ali vecˇ kripto menjalnic. Z uporabo analiz
poskusimo cˇim bolje napovedovati trende gibanja cen in se na podlagi napovedi
odlocˇati o nakupu ali prodaji kriptovalut, z namenom ustvarjanja dobicˇka.
Uporaben inteligentni agent sestoji iz enostavnega uporabniˇskega vmesnika,
kjer lahko uporabnik spremlja zgodovinske in trenutne cene kriptovalut ter iz-
brane indikatorje. Vmesnik mora omogocˇati tudi enostavno interakcijo s spletno
borzo. Za potrebe upravljanja racˇuna na spletni menjalnici ter izvajanja akcij
nakupov in prodaj mora inteligentni agent z menjalnico omogocˇati povezljivost.
Kljucˇni del agenta so analize in modeli za napovedovanje gibanja cene v priho-
dnosti. Magistrsko delo ima tri poglavitne cilje:
• prvi cilj je razvoj uporabniˇskega vmesnika z naslednjimi specifikacijami:
uporabniˇski vmesnik se mora s spletnimi platformami povezovati z upo-
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rabo API klicev za zagotovitev realno-cˇasovnih podatkov o trenutnih ce-
nah in za zagotovljeno interakcijo med uporabnikovim spletnim racˇunom
ter inteligentnim agentom. Cene kriptovalut naj se izrisujejo na graf, kjer
je neodvisna spremenljivka enota cˇasa, odvisna pa cena izbrane kriptova-
lute. Podprte naj bodo kriptovalute, ki jih ponuja spletna borza, in prav
tako cˇasovni okvirji. Uporabniˇski vmesnik mora uporabniku nuditi svobodo
odlocˇanja o izbiri kriptovalut, cˇasovnih okvirjev in nastavitvah strategij;
• drugi cilj je napovedovanje cen na podlagi tehnicˇne analize. Zahteve resˇitve,
ki jih pri tem uposˇtevamo, so: inteligentni agent naj podpira ekonomske
strategije napovedovanja, npr. enostavna drsecˇa povprecˇja, indeks kon-
vergence in divergence drsecˇih povprecˇij, indeks relativne mocˇi, Bollinger-
jeve pasove . . . Tehnicˇne analize naj uporabniku omogocˇajo poljubno spre-
membo parametrov. Cˇe je rezultat tehnicˇne analize v primerni skali, naj se
izriˇse na graf, ki vsebuje zgodovinsko in trenutno ceno kriptovalute. Sicer
pa naj se izriˇse na locˇen graf, ki je cˇasovno sinhroniziran z grafom, kjer je
izrisana cena. Napoved cen naj bo podprta tudi z metodo strojnega ucˇenja.
Na podlagi zgodovinskih podatkov naj se model naucˇi in predvidi gibanje
cene v prihodnosti. Napovedane cene naj se izriˇsejo na graf, ki prikazuje
potek gibanja cene kriptovalute;
• tretji cilj je napovedovanje gibanja cen s pomocˇjo analize tvitov iz socialnega
omrezˇja Twitter z naslednjimi uporabniˇskimi zahtevami: inteligentni agent
naj podpira dva nacˇina analize razpolozˇenja tvitov. V prvem primeru naj
ima uporabnik mozˇnost nastaviti sledenje izbrani vplivni osebi. Ob tvitu iz-
brane osebe naj algoritem tvit pregleda, cˇe morebiti vsebuje omembo kripto
kovanca, ki obstaja na spletni borzi. Cˇe tvit to vsebuje, naj se izvede ana-
liza razpolozˇenja in na podlagi rezultata razpolozˇenja naj se izvedejo akcije
nakupov ali prodaj. V drugem nacˇinu naj se analiza razpolozˇenja izvaja
na vseh svetovnih tvitih, ki vsebujejo zˇeljeno vsebovano besedo. Tviti naj
se na izbrano cˇasovnio obdobje povprecˇijo in izrisujejo na graf za prikaz
splosˇnega razpolozˇenja trga.
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1.4 Struktura dela
Magistrsko delo je sestavljeno iz sˇestih poglavij. V prvem podamo motivacijo za
delo in povemo, zakaj se s to nalogo sploh ukvarjamo. V nadaljevanju prvega
poglavja opiˇsemo kaksˇen problem resˇujemo in predstavimo cilje, ki smo si jih v
tej nalogi zadali ter predstavimo strukturo dela.
V drugem poglavju predstavimo koncepte kriptovalut in menjalnic. Tam po-
damo osnovne informacije o tehnologiji verizˇenja blokov, kako tehnologija deluje
in kako se jo uporablja. To poglavje je pomembno za nadaljnje lazˇje razumevanje
in je podano na enostaven nacˇin, da je razumljivo tudi bralcu, ki se s to temo sˇe
ni srecˇal.
V tretjem poglavju predstavimo sorodna dela iz podrocˇja trgovalnih robotov
za kriptovalute in sorodna dela iz podrocˇja napovedovanja gibanja cen. Tu so
predstavljeni so nekateri primeri trgovalnih robotov. Za napovedovanje gibanja
cen locˇimo sorodna dela na podlagi tehnicˇne analize, torej ekonomskih indikator-
jev in strojnega ucˇenja, ter sorodna dela iz napovedovanja cen na podlagi Twitter
analize.
V cˇetrtem poglavju opisujemo teoreticˇen opis ozadja strojnega ucˇenja,
tehnicˇne analize, Twitter analize ter implementacije strategij. Pri strojnem
ucˇenju predstavimo gradnjo modela in njegovo vrednotenje. Pri tehnicˇni analizi
so predstavljene ekonomske metode napovedovanja gibanja cene v prihodnosti.
Twitter analiza pa prikazuje zakaj in kako napovedovati gibanja cene z analizo
razpolozˇenja tvitov. V zakljucˇku tega poglavja po sklopih opiˇsemo sˇe uporabniˇski
vmesnik.
V petem poglavju predstavimo rezultate in simulacije izbranih strategij. Na
kriptovaluti bitcoin so simulirane ekonomske strategije z razlicˇnimi cˇasovnimi
obdobji. Na trgovalnih parih bitcoin - ameriˇski dolar, ethereum - ameriˇski dolar
in litecoin - ameriˇski dolar so predstavljeni rezultati simulacije linearne regresije.
Na koncu tega poglavja je simulirana sˇe strategija Twitter analize.
Zadnje, sˇesto poglavje vsebuje zakljucˇek, kjer povzamemo sklepne ugotovitve.
6 Uvod
2 Ozadje
2.1 Uvod v kriptovalute
Cˇe bi zˇeleli kriptovalute opisati s preprosto definicijo, bi ugotovili, da gre v re-
snici samo za omejene vnose v bazo podatkov, ki jih nihcˇe ne more spremeniti
brez izpolnjevanja posebnih pogojev. Enako velja na primer za denar na nasˇem
bancˇnem racˇunu: ali gre v resnici za kaj vecˇ kot za vnose v zbirko podatkov,
ki se lahko spremenijo samo pod posebnimi pogoji? Enako velja celo za fizicˇne
kovance in bankovce. Vsakrsˇen denar temelji le na preverjenih zbirkah razlicˇnih
podatkov o racˇunih, bilancah in transakcijah [5].
Kriptovalute bi lahko opredelili kot elektronski denarni sistem ali kot digi-
talno zlato. So decentralizirane, torej brez osrednjega organa, ki bi imel oblast
nad njimi. Ker pa nimamo centralnega strezˇnika, ki bi vodil evidenco o bilancah,
mora vsak uporabnik to voditi zase. Med uporabniki je zato potrebno absolutno
soglasje in, v kolikor se ne strinjajo o transakciji, je slednja neveljavna. Kripto-
valute so torej zapisi, vodeni v decentraliziranih podatkovnih bazah. Ta sistem
je leta 2008 kot prvi vzpostavil in dokazal neznani izumitelj pod psevdonimom
Satoshi Nakomoto, ko je objavil dokument [6] o bitcoinu, danes najbolj razsˇirjeni
in prepoznani kriptovaluti.
Kriptovalute nosijo taksˇno poimenovanje zato, ker je postopek vodenja sogla-
sij zavarovan z mocˇno kriptografijo [6]. Verizˇenje blokov je postopek, pri katerem
z uporabo zgosˇcˇevalnih funkcij preverjamo lastniˇstvo denarja. Lastniˇstvo prever-
jamo tako, da javno shranimo celotno evidenco transakcij v zgodovini. V prvem
bloku imamo zapisano stanje ob nekem presecˇnem datumu, potem pa so v nadalj-
njih blokih zapisane vse sledecˇe transakcije, verificirane z zgosˇcˇevalno funkcijo.
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Na ta nacˇin dobimo dovolj podatkov, da lahko izracˇunamo stanje ob katerem-
koli cˇasu v preteklosti. Potemtakem kriptovalute niso varovane z ljudmi ali z
zaupanjem, temvecˇ z matematiko.
2.2 Tehnologija verizˇenja blokov
Kriptovalute temeljijo na tehnologiji verizˇenja blokov. To je metoda shranjeva-
nja podatkov. Vsak blok je zakljucˇena enota podatkov, povezana s predhodnim
blokom. Vsak blok vsebuje:
• mnozˇico podatkov koncˇne velikosti. V enem bitcoin bloku je teoreticˇno
lahko maksimalno 4 MB podatkov. Tipicˇni predstavniki podatkov v bloku
so transakcije in nosijo informacijo kdo komu posˇilja koliko enot necˇesa;
• unikaten prstni odtis vseh podatkov iz prejˇsnjega bloka, imenovan rezultat
zgosˇcˇevalne funkcije. Rezultat zgosˇcˇevalne funkcije je za vsak blok unikatna
kombinacija sˇtevilk in cˇrk. Zˇe ob najmanjˇsi spremembi v bloku bo rezultat
zgosˇcˇevalne funkcije drugacˇen;
• rezultat zgosˇcˇevalne funkcije trenutnega bloka.
Ker imamo v vsakem bloku tudi rezultat zgosˇcˇevalne funkcije predhodnega
bloka, lahko vse bloke povezˇemo v verigo, kot v primeru na Sliki 2.1. Tako
se zavarujemo, da ko enkrat blok generiramo, ga ni vecˇ mogocˇe popravljati in
urejati, saj bi tako spremenili rezultat zgosˇcˇevalne funkcije in podrli povezave.
To je eden izmed mehanizmov, ki blokovnim verigam prinasˇajo revolucionarno
lastnost varnosti in zaupanja.
Druga lastnost, ki blokovnim verigam prinasˇa zaupanje, je decentraliziranost.
To pomeni, da blokovna veriga ni shranjena samo na enem centralnem strezˇniku
ali na enem racˇunalniku, ampak je teh veliko. Tako povezavo imenujemo peer-
to-peer omrezˇje (Slika 2.2). Racˇunalnik v takem omrezˇju imenujemo vozel in
vsebuje celotno kopijo blokovne verige.
Vsakicˇ, ko nastopi trenutek, da se nov blok prikljucˇi verigi, morajo vsi cˇlani
oziroma vozli omrezˇja preveriti in verificirati vse transakcije, ki so zapisane v
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Slika 2.1: Veriga blokov. Prikazuje, kako so bloki med seboj povezani z
zgosˇcˇevalnimi funkcijami. V glavi trenutnega bloka je rezultat zgosˇcˇevalne funk-
cije celotnega predhodnega bloka.
Vir: https://hackernoon.com/blockchain-a-short-and-simple-explanation-with-
pictures-d60d652f207f.
njem. Cˇe se vozli vecˇinsko strinjajo, da so transakcije v bloku pravilne, se blok
doda k verigi. Cˇe bi napadalec hotel poneveriti blok, bi zato moral imeti vecˇinsko
racˇunsko mocˇ v omrezˇju, kar pa je danes pri uveljavljenih kriptovalutah izjemno
tezˇko ali prakticˇno nemogocˇe. Na dan 21.11.2019 je po oceni spletnega kalkula-
torja [8] potrebnih 14.102.649.913 $ samo za nakup strojne opreme za 51 % napad
na omrezˇje bitcoina.
2.3 Transakcije kriptovalut
Kriptovalute hranimo v denarnicah. To niso klasicˇne denarnice, temvecˇ zgolj
kombinacija zasebnega in javnega kljucˇa. Kljucˇa sta sestavljena iz sˇtevilk in cˇrk
in sta nakljucˇno programsko generirana. Zasebni kljucˇ mora biti tajen in varno
shranjen. Dostop do njega lahko ima samo uporabnik, ki je generiral par javnega
in tajnega kljucˇa. Javni kljucˇ pa je dostopen vsakomur. Z zasebnim kljucˇem
podpiˇsemo transakcijo in na ta nacˇin ustvarimo digitalni podpis. Ta digitalni
podpis je lahko potrjen preko javnega kljucˇa. To pomeni, da lahko vsak, ki ima
digitalni podpis, preko pripadajocˇega javnega kljucˇa preveri, ali je oseba s tajnim
kljucˇem res podpisala transakcijo.
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Slika 2.2: Decentralizirano omrezˇje, kjer nimamo centralnega strezˇnika, ampak
veliko sˇtevilo vozlov. Ti skrbijo za stabilnost omrezˇja.
Vir: https://hackernoon.com/blockchain-a-short-and-simple-explanation-with-
pictures-d60d652f207f.
Zanimivo je, da za generacijo javnega in tajnega kljucˇa ne potrebujemo
omrezˇja. Prav tako ne potrebujemo voditi evidence o zˇe obstojecˇih kljucˇih. Gene-
riranje kljucˇev je nakljucˇen proces, ki ima pri dolzˇini kljucˇa 256 bitov za rezultat
nekaj manj kot 2256 mozˇnosti (glede na standard [9]). Za primerjavo – sˇtevilo vseh
atomov v vesolju ocenjujejo na 280. To pomeni, da tudi preko napada z grobo
silo (ang. brute force attack), kar je sistematicˇno preverjanje vseh mozˇnosti,
prakticˇno nimamo mozˇnosti za uspeh.
Ko imamo denarnico enkrat ustvarjeno, si nanjo lahko posˇljemo kriptovalute
ali iz nje, ob zagotovljeni zadostni bilanci, posˇljemo kriptovaluto na drug naslov.
Ta proces se imenuje transakcija. Da so transakcije kriptovalut iz ene denarnice
v drugo na verigi blokov verodostojne, skrbijo vozli, ki jih v omrezˇju bitcoin ime-
nujemo rudarji. Ti z namensko strojno opremo preverjajo ujemanje digitalnega
podpisa in javnega kljucˇa. Poenostavljeno si te operacije lahko predstavljamo kot
resˇevanje kompleksnih matematicˇnih ugank. Tisti rudar, ki matematicˇno uganko
prvi pravilno resˇi, je nagrajen z zato namenjenim delezˇem kriptovalute. Ker je
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verifikacija transakcije na verigi blokov praviloma pocˇasen proces, se ne izvede
hipno, temvecˇ potrebuje obicˇajno nekaj minut, odvisno od zasedenosti omrezˇja
in pretecˇenega cˇasa od zadnjega bloka.
Pri transakcijah na spletnih menjalnicah se prenosi kriptovalut izvajajo in-
terno v tako imenovanih knjigah narocˇil (Slika 2.3). Ker je spletna menjalnica
centralizirano mesto, se bilancˇno stanje in akcije nakupov ter prodaj kriptovalut
belezˇijo v bazah podatkov pri lastniku menjalnice.
Slika 2.3: Knjiga narocˇil spletne menjalnice Bitfinex. Z zeleno so prikazane
ponudbe za nakup, z rdecˇo pa ponudbe za prodajo bitcoina.
Vir: Bitfinex, spletna menjalnica.
Knjiga narocˇil nam pove, koliko enot dobrine lahko kupimo ali prodamo po
dolocˇeni ceni. Iz zgornje Slike 2.3, lahko vidimo, da lahko prodamo 0,3 bitcoine
po ceni 1615$ za 1 bitcoin in kupimo 3,4 bitcoine po ceni 1616$ za 1 bitcoin. V
kolikor zˇelimo kupiti vecˇ kot 3,4 bitcoine, bomo morali odsˇteti vecˇ kot 1616$ za
1 bitcoin in obratno. Cena je torej odvisna od ponudbe in povprasˇevanja.
Ker so menjalnice centralizirane, ni potrebe po rudarjih, ki bi overjali tran-
sakcije. Zato so lahko hipne, saj so njihove hitrosti odvisne zgolj od hitrosti
podatkovnih baz in sortirnih algoritmov.
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2.4 Menjalnice
Menjalnice kriptovalut so podjetja, ki po sˇtudiji [10] zaposlujejo v povprecˇju 24
ljudi na podjetje, sredi leta 2017 pa je bilo takih podjetij zˇe vecˇ kot 500. Menjal-
nice dobicˇek ustvarjajo z jemanjem provizij pri trgovanju uporabnika. Obicˇajno
so v obliki spletnih strani ali platform in podpirajo razlicˇne trgovalne pare. Nava-
dno lahko trgujemo med kriptovalutami in drugimi dobrinami, kot so klasicˇni de-
nar, npr. evro ali dolar. Lahko pa trgujemo tudi med kriptovalutami in zˇlahtnimi
kovinami ali z razlicˇnimi kriptovalutami med seboj. Spletne menjalnice se med
seboj locˇijo predvsem po slovesu, kriptovalutah, ki jih podpirajo, dnevnemu pro-
metu, placˇilnih metodah in provizijah, ki jih pobirajo.
Ko se uporabnik prijavi na menjalnico, lahko preko bancˇnega nakazila ali
placˇila s kreditno kartico nalozˇi denar, ki ga kasneje lahko zamenja za kriptova-
lute. Ob nakupu se uporabniku generira denarnica, kjer se kriptovalute shranijo.
Ker menjalnica zˇivi od kolicˇine trgovanja – cˇemur pravimo promet – in, ker je
vecˇina trgovanja na klasicˇnih borznih trgih opravljena algoritmicˇno, omogocˇajo
tudi kripto menjalnice nacˇine za povezovanje do svojega strezˇnika in posledicˇno
mozˇnosti dostopa do podatkov. S tujko takemu povezovanju pravimo API (Appli-
cation Programming Interface). Menjalnice obicˇajno ponujajo eno od treh spodaj
nasˇtetih oblik povezovanja od odjemalca do strezˇnika:
• REST API (Representational state transfer) . REST komunikacija je bila
definirana leta 2000 v doktorski dizertaciji Roya Fieldinga [11]. Gre za
nabor pravil, ki definirajo komunikacijo med spletnim strezˇnikom in odje-
malcem, torej aplikacijo. Odjemalec mora biti locˇen od strezˇnika. S tem
zagotovimo poljubno izgradnjo aplikacije in neodvisno razvijanje strezˇnika
in odjemalca. Do strezˇnika lahko dostopamo preko URI (Uniform Resource
Identifiers) in HTTP metod. Tipicˇni predstavniki HTTP metod so get,
post, put in delete. Ko strezˇniku podamo zahtevo, obicˇajno dobimo odgo-
vor v XML ali JSON formatu. Ker je REST API baziran na HTTP-ju, ima
omejitev v hitrosti, saj se vedno, ko podamo zahtevo do serverja, vrata od-
prejo in podatki prenesejo. Ko so podatki preneseni, se vrata zaprejo. Zato
lahko pride do nasicˇenja, cˇe zahteve izvajamo prehitro, posledicˇno REST
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API ni najprimernejˇsi za zahteve v realnem cˇasu;
• WebSocket API je napredna tehnologija, ki poskrbi, da odpremo dvosmerno
komunikacijsko sejo med strezˇnikom in odjemalcem – ta je odprta, dokler
jo ne zapremo. Preko WebSocketa lahko posˇljemo zahtevek na strezˇnik
in dobimo dogodkovni odgovor, brez da bi strezˇnik dodatno sprasˇevali po
njem. Komunikacija preko WebSocketa API-ja je hitrejˇsa od REST API-ja,
zato je primernejˇsa za aplikacije v realnem cˇasu in vecˇina novejˇsih menjalnic
se posluzˇuje tega nacˇina povezovanja. Zaradi hitrega nacˇina komuniciranja
so menjalnice uvedle omejitev zahtevkov na cˇasovno enoto. Najvecˇkrat
je dovoljen en zahtevek na sekundo. V primeru, da menjalnici placˇamo
narocˇnino, lahko zahtevke posˇiljamo hitreje. S tem naj bi imeli prednost
pred brezplacˇnimi uporabniki WebSocket API-ja;
• FIX API (Financial Information Exchange) sta leta 1992 razvila
racˇunalnicˇarja Robert Lamoureux in Chris Morstatt. FIX je bil narejen
prav za elektronski prenos financˇnih podatkov. Je odprtokodni protokol, ki
ga v vecˇini uporabljajo banke in klasicˇne borze, kjer je torej mocˇno prisoten.
Je hiter, a kljub temu le redko podprt na kripto menjalnicah.
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3 Sorodna dela
Verige blokov in kriptovalute so trenutno zelo aktualno podrocˇje. Hkrati zˇivimo
v izjemno kapitalisticˇno naravnani druzˇbi, ki zˇeli ustvarjati dobicˇek. Zato ne
presenecˇa, da je na voljo sorodna literatura za razlicˇne nacˇine algoritmicˇnega
trgovanja kriptovalut. V tem poglavju bomo predstavili obstojecˇa dela s podrocˇja
trgovanja kriptovalut na podlagi tehnicˇne analize in analize razpolozˇenja.
3.1 Uporabniˇski vmesniki
Cˇeprav je inteligentni agent bolj intuitiven, cˇe ima uporabniˇski vmesnik, ni nujno,
da ga ima. Obstajajo skripte in algoritmi za trgovanje dobrin z uporabo termi-
nala, npr. starejˇse verzije placˇljivega trgovalnega robota ≫Gunbot≪ [12]. Vseeno
pa se vecˇino trgovalnih robotov posluzˇuje uporabniˇskega vmesnika. Mozˇnosti za
zasnovo trgovalnega uporabniˇskega vmesnika je neskoncˇno, saj ob poplavi pro-
gramskih jezikov in njihovih ogrodij ter svobodnemu dizajnu vsak izbere svojo
najljubsˇo pot.
V diplomskem delu [13] je predstavljen primer uporabniˇskega vmesnika za
trgovanje kriptovalut. Podprtih je vecˇ kripto borz, do katerih se povezˇemo z
API klicem. Ta uporabniˇski vmesnik ne podpira algoritmicˇnega trgovanja, am-
pak zgolj klasicˇno oziroma rocˇno manipulacijo kriptovalut na kripto borzi. Ker
govorimo o trgovalnem robotu, kjer za generiranje dobicˇka ni pomemben izgled,
temvecˇ so kljucˇni dobri algoritmi in strategije trgovanja, omenjeno diplomsko
delo – razen manipulacije s kripto borzami in uporabniˇskim vmesnikom – nima
prav veliko skupnega z nasˇim. Zato v nadaljevanju poglejmo sorodna dela, ki
vkljucˇujejo algoritmicˇne nacˇine trgovanja.
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3.2 Trgovanje na podlagi tehnicˇne analize
Zgoraj omenjeni placˇljivi trgovalni robot ≫Gunbot≪ je tipicˇen predstavnik trgo-
valnega robota, ki vsebuje algoritme, ki temeljijo na tehnicˇni analizi. Trenu-
tno podpira zgolj ekonomske strategije in nobene strategije na podlagi strojnega
ucˇenja. Zacˇetki Gunbota segajo v leto 2016, ko je oseba z vzdevkom Gunthar De
Niro trgovalnega robota prvicˇ ponudila sˇirsˇi javnosti. Takrat je bila to enostavna
skripta, ki se jo je upravljalo preko terminala, in je podpirala zgolj eno menjalnico
in nekaj parov kriptovalut. Ko se je zadeva razsˇirila, je Gunthar najel skupino
razvijalcev, ki so mu pomagali pri nadaljnjem razvoju. Danes je Gunbot pro-
gramska resˇitev, ki podpira deset razlicˇnih borz, vse njihove pare kriptovalut in
15 ekonomskih strategij. Pri Gunbotu trdijo, da njihovo storitev uporablja zˇe vecˇ
kot 6000 uporabnikov. Ker lahko vsak uporabnik izbere svojo zˇeljeno strategijo in
njene parametre, je dobicˇkonosnost takega robota izjemno tezˇko oceniti. Na foru-
mih zasledimo pohvale, kot tudi graje, da robot ne deluje. Tudi sami smo robota
kupili in ga testirali. Ugotovitve so bile zelo podobne kot v zakljucˇku te magi-
strske naloge, in sicer, da je dobicˇkonosnost robota zelo odvisna od dolgorocˇnega
trenda.
Victor je v svoji magistrski nalogi [14] izdelal platformo – trgovalnega robota,
ki se z uporabo WebSocket tehnologije lahko povezˇe na vecˇ kripto menjalnic.
Tako pridobi trenutne podatke o cenah. Platforma mu omogocˇa tudi nastavitev
nekaterih strategij za avtomatsko trgovanje. Njegova platforma temelji na odpr-
tokodnem trgovalnem robotu Tibeca [15], avtorja Michaela Grosnerja, ki podpira
sˇtiri razlicˇne kripto menjalnice. Program je zastavljen kot spletna platforma, na-
rejena s HTMLjem in JavaScriptom. Hvali se kot trgovalni robot z zelo majhno
latenco. Tibeca je bila ustvarjena za povecˇevanje likvidnosti kripto menjalnic in
uporablja enostavno strategijo hkratnega postavljanja ponudb nakupov in prodaj
z namenom ustvarjanja dobicˇka med razliko (ang. gap) prodajne ponudbe (ang.
offer) in nabavne ponudbe (ang. bid) v knjigi ponudb (ang. order book).
Poleg tako imenovane ≫market making≪ strategije podpira Victorjeva plat-
forma dodatne izpeljanke te strategije, ki jih v pricˇujocˇem delu ne obravnavamo,
zato jih na kratko opiˇsimo:
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• Zdruzˇitev (ang. Join): v knjigo nakupov ponudi najboljˇso prodajno po-
nudbo (ang. offer) in najboljˇso nabavno ponudbo (ang. bid). V kolikor je
razlika teh dveh ponudb (najboljˇsa prodajno-nabavna ponudba, ang. Best
Bid Offer – BBO), manjˇsa od najmanjˇse mozˇne enote valute (ang. width)
– v primeru evra bi bil to 1 cent – se nabavna ponudba postavi kot sredina
BBO z odsˇteto polovico najmanjˇse mozˇne enote in prodajna ponudba kot
sredina BBO s priˇsteto polovico najmanjˇse mozˇne enote;
• Zgoraj (ang. Top): je enaka strategiji Zdruzˇitev, le da zmanjˇsamo pro-
dajno ponudbo in povecˇamo nabavno ponudbo za najmanjˇso mozˇno vre-
dnost, tako da smo vedno prvi na vrsti, ob kateri koli transakciji, z
uposˇtevanjem pravila o najmanjˇsi mozˇni enoti;
• Sredina (ang. Mid): postavi nabavno ponudbo kot BBO z odsˇteto polovico
najmanjˇse mozˇne enote in prodajno ponudbo kot BBO s priˇsteto polovico
najmanjˇse mozˇne enote;
• Obratna zdruzˇitev (ang. Inverse Join): postavi ponudbo pri BBO, cˇe
je BBO ozˇja kot najmanjˇsa mozˇna enota. Drugacˇe postavi ponudbo tako
narazen, da z njo ne bo nihcˇe trgoval;
Dobicˇkonosnost takih strategij v delu niso podali, so pa v rezultatih analizirali
mozˇnost uporabe teh strategij glede na razlike med nabavnimi in prodajnimi
ponudbami, kjer so priˇsli do zakljucˇka, da je prilozˇnosti za transakcije precej.
Poudarili so pomembnost hitrosti izvajanja algoritma, saj je cˇasovno okno za
izvedbo transakcije obicˇajno reda nekaj sekund ali manj.
Na fakulteti za racˇunalniˇstvo in informatiko v Maleziji so objavili cˇlanek [16], v
katerem opisujejo napovedovanje cen z uporabo strojnega ucˇenja z 20 razlicˇnimi
kriptovalutami. V prvem delu opisujejo izgradnjo modela, kjer so za znacˇilke
uporabili 3 atribute. Vzeli so drsecˇe okno sˇirine 1h in iz tega okna vzeli najnizˇjo
in najvecˇjo ceno ter izracˇunali povprecˇje cene v tem oknu. Za napovedovanje
so uporabili tri metode strojnega ucˇenja, in sicer metodo podpornih vektorjev,
linearno regresijo in nakljucˇne gozdove. Naredili so 60 analiz (20 kriptovalut krat
3 metode strojnega ucˇenja), pri cˇemer so ocenjevali povprecˇno absolutno pro-
centualno napako, usmerjeno simetrijo, koeficient variance povprecˇne absolutne
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procentualne napake in racˇunsko ucˇinkovitost. Za izgradnjo modelov so upora-
bili knjizˇnico Weke. Trgovalnega robota so nato zgradili na podlagi metode, ki
je dala najboljˇse rezultate. Kljub temu, da jim je metoda podpornih vektorjev
v primeru bitcoina dala najboljˇse rezultate, so ugotovili, da je za njih najbolj
optimalna metoda nakljucˇnih gozdov. Ta je bila najhitrejˇsa in najstabilnejˇsa, ko
je bila aplicirana na razlicˇne sklope podatkov .
Na Univerzi Stanford [17] so testirali enake algoritme strojnega ucˇenja kot
v Maleziji [16], le da so uporabili drugacˇne znacˇilke in drugacˇne cˇasovna obdo-
bja gibanja cen. Vzeli so dva sklopa podatkov. V prvem je bilo 16 razlicˇnih
znacˇilk lastnosti bitcoin omrezˇja, na primer velikosti bloka v verigi, cene tran-
sakcije, hitrost zgosˇcˇevanja, sˇtevilo transakcij v bloku, sˇtevilo vseh bitcoinov v
obtoku, tezˇavnost rudarjenja ... V drugem sklopu podatkov je bila cena bitcoina
v 10-sekundnem in 10-minutnem obdobju. Iz prej omenjenega sklopa so nato
generirali ceno bitcoina v obdobjih 30, 60 in 120 minut. Na teh podatkih so zgra-
dili model z metodo linearne regresije, metodo podpornih vektorjev in metodo
nakljucˇnih gozdov. Pri testiranju rezultatov so ocenjevali naslednje ocenjevalne
metrike: obcˇutljivost, specificˇnost, natancˇnost in tocˇnost. Nasprotno kot v [16],
je tukaj model zgrajen z metodo linearne regresije dal najboljˇse rezultate, metoda
podpornih vektorjev pa najslabsˇe. Vse sˇtiri ocenjevalne metrike so pri linearni
regresiji imele vrednost viˇsjo ali enako 0.979, kar je izjemno.
3.3 Trgovanje na podlagi Twitter analize
V tem odseku si oglejmo sorodna dela iz trgovanja na podlagi Twitter analize, ki
s trgovanjem na podlagi tehnicˇne analize pravzaprav nimajo veliko skupnega.
Jacob Lo¨nno¨ je v svoji magistrski nalogi [16] preucˇeval, ali lahko napovedu-
jemo trend gibanja cene bitcoina, cˇe analiziramo vse tvite, ki vsebujejo to besedo.
V nasprotju z nasˇim magistrskim delom, kjer je poudarek na spremljanju vplivne
osebe in izvajanja nakupov in prodaj kriptovalut ob vsakem posameznem tvitu te
osebe, Jacob analizira vse relevantne svetovne tvite in skusˇa napovedovati ceno.
Z odprtokodnim ogrodjem, napisanim v Pythonu, imenovanem Tweepy, je zbral
vecˇ kot 2,27 milijona tvitov. Na njih je izvedel analizo razpolozˇenja s program-
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sko opremo VADER, ki temelji na slovarjih in je specificˇno uglasˇena za analizo
razpolozˇenja na socialnih omrezˇjih, saj sta njegova avtorja k slovarjem dodala
pogoste uporabljene okrajˇsave, sleng in emotikone [18]. VADER vhodni tekst
opredeli z oceno med -1 in 1, pri cˇemer je -1 izjemno negativno razpolozˇenje in
1 izjemno pozitivno. Jacob je zajete tvite opredelil v tri skupine. Cˇe je bila
tvitu podana ocena vecˇ kot 0.5, ga je klasificiral kot pozitivnega in, cˇe je bila
ta ocena manjˇsa kot -0.5, ga je klasificiral kot negativnega. Vse ostale tvite je
zavrgel. Nato je tvite v izbranem cˇasovnem oknu povprecˇil. Dolzˇine oken so bile
5, 15, 30, 45, 60, 120 in 240 minut. Okna enakih dolzˇin je med seboj sˇe odsˇtel
in tako dobil spremembe razpolozˇenja. Cˇe je bila sprememba pozitivna, je bila
to indikacija za bodocˇo rast cene, cˇe pa je bila sprememba negativna, je bila to
indikacija za bodocˇi padec cene. Ugotovil je, da se mu je model najbolje obnasˇal
na enournem obdobju z napovedjo cene do 4 ure vnaprej. Zakljucˇek je bil, da
v algoritmu zaznavanja sprememb razpolozˇenja iz negativnega v pozitivnega po-
trebujemo dolocˇen prag, da dobimo rezultate, ki statisticˇno vecˇkrat napovedo
pravilen izid gibanja cene. Ta prag pa povzrocˇi, da je napovedi izjemno malo,
zato omenjeni algoritem ne bi bil uspesˇen.
Nadgradnja zgornje magistrske naloge je cˇlanek [20], kjer avtorji prav tako
skusˇajo napovedovati ceno kriptovalutama bitcoin in ethereum z analiziranjem
zapisov na Twitterju in analiziranju Googlovih statistik (ang. Google Trends).
Pri Twitter analizi se osredotocˇijo na kolicˇino in razpolozˇenje tvitov. Za analizo
razpolozˇenja uporabljajo programsko opremo VADER. Tvite so razdelili na ob-
dobje enega dne in na njih izracˇunali povprecˇen rezultat razpolozˇenja. Na tem
povprecˇnem rezultatu so iskali korelacije z gibanjem cen zgornjih dveh kripto-
valut. Ugotovili so, da je analiza razpolozˇenja tvitov manj efektivna v okolju,
kjer cene kriptovalut padajo. To pripisujejo temu, da so tviti o kriptovalutah
po naravi bodisi objektivni, torej brez jasno izrazˇenega mnenja, bodisi bolj po-
zitivni, ne glede na smer spremembe cene. Kriptovalute so namrecˇ podpodrocˇje
blokovnih verig in ljudi, ki tvitajo o kriptovalutah, ne zanima nujno zgolj vre-
dnost kriptovalute, ampak imajo lahko interes tudi zaradi tehnologije same, npr.
zasebnosti, decentraliziranosti . . . Prav zaradi tega v cˇlanku ugotavljajo, da je ob
splosˇni analizi tvitov pomembnejˇsa kolicˇina tvitov v dolocˇenem cˇasovnem okvirju
kot pa njihovo izkazovanje razpolozˇenja.
V cˇlanku [21] so se napovedovanja gibanja cen lotili s strojnim ucˇenjem. Enako
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kot v predhodnih primerih so zajeli tvite, nato so za ucˇenje klasifikatorjev upora-
bili dve metodi. V prvi so zgradili model z uporabo direktno pridobljenih besed,
z drugo metodo so razpolozˇenje tvitov oznacˇili z uporabo odprtokodne spletne
platforme text-processing.com. Model so zgradili z linearno regresijo, naivnim
Bayesom in z metodo podpornih vektorjev. Uporabili so 70 % podatkov za ucˇenje
in 30 % za testiranje. Za boljˇse rezultate so uporabili sˇe metodo precˇnega pre-
verjanja. Trdijo, da imajo 90-odstotno tocˇnost pri napovedovanju trenda gibanja
cene, a je njihova slabost ta, da so podatke oznacˇili z uporabo API-ja omenjene
platforme. Zato je njihova meritev tocˇnosti povezana s tem, kako dobro se je
njihov model ujemal s pridobljenim razpolozˇenjem iz spletne platforme, ne pa
tocˇnostjo v pomenu gibanja trenda.
Lamon C., Nielsen E. in Redondo E. [22] so prav tako uporabili algoritme
linearne regresije, naivnega Bayesa in metodo podpornih vektorjev za napove-
dovanje gibanja cen treh najvecˇjih kriptovalut. Njihova unikatnost pa je ta, da
so najprej za vsak relevanten tvit in naslov novice zabelezˇili dejansko trzˇno vre-
dnost kriptovalute en dan pozneje. Ko model strojnega ucˇenja tako naucˇimo, ne
potrebujemo vecˇ analize razpolozˇenja, ampak je model sposoben sam napovedo-
vati gibanje cen. Zakljucˇili so, da model relativno dobro identificira dolgorocˇni
trend gibanja cene, a je neuspesˇen pri dnevnih gibanjih cene, ki niso v skladu z
dolgorocˇnim trendom.
V pricˇujocˇem magistrskem delu inteligentni agent podpira uporabniˇski vme-
snik, ki vsebuje tako tehnicˇno kot Twitter analizo. Pri tehnicˇni analizi imamo
podprte osnovne ekonomske indikatorje in algoritem strojnega ucˇenja – linearno
regresijo. Twitter analiza je osredotocˇena na sledenje specificˇno izbrani vplivni
osebi. Ob tvitu sledene osebe se preveri razpolozˇenje tvita z uporabo Pythonove
odprtokodne knjizˇnice TextBlob. Na podlagi rezultata se inteligentni agent odlocˇa
za akcije nakupov in prodaj. Spremljamo lahko tudi povprecˇeno razpolozˇenje vseh
tvitov, a je to zgolj informativne narave in ni vkljucˇeno v algoritme avtomatskega
trgovanja.
Nasˇe delo se od zgoraj omenjenih sorodnih del razlikuje v tem, da skusˇa iz njih
povzeti posamezne najboljˇse stvari in jih zapakirati v celovito programsko resˇitev.
Torej inteligentnega agenta z uporabniˇskim vmesnikom, s strategijami tehnicˇne
analize in strojnega ucˇenja ter Twitter analize. Posebnost dela je tudi, da za vsako
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izmed podprtih strategij opredeli dobicˇkonosnost v izbranem cˇasovnem obdobju.




4.1 O tehnicˇni analizi
Tehnicˇna analiza je sˇtudija trzˇnih podatkov – kot so pretekli in aktualni podatki
cen ter kolicˇin – da bi lahko predvideli prihodnje aktivnosti na trgu. Pretekli
podatki o cenah so najpogosteje uporabljeni in dostopni podatki, ki so vkljucˇeni
v analizo. V nasprotju s temeljno analizo, ki preucˇuje produkt ali podjetje kot
celoto, se pri tehnicˇni analizi osredotocˇamo na vzorce gibanja cen ali drugih si-
gnalov, ki nastajajo ob trgovanju [24].
Prvi je koncept tehnicˇne analize predstavil Charles Dow konec 19. stoletja
[23]. Trdil je, da gibanje cen na trgu ni popolnoma nedeterministicˇno, temvecˇ
se cene dobrin gibajo po dolocˇenih vzorcih in trendih, ki se skozi cˇas ponovijo z
dolocˇeno verjetnostjo. Njegovo delo so dopolnili sˇe Robert Rhea, Edson Gould
in William P. Hamilton ter tako ustvarili osnovne koncepte vzorcev in signalov v
tehnicˇni analizi. Pri tehnicˇni analizi so pretekli podatki gibanja cen pomemben
oziroma kljucˇen element za napovedovanje gibanja cen v prihodnosti. Zagovorniki
tehnicˇne analize verjamejo, da trenutna cena dobrine na trgu zˇe odrazˇa vse javno
dosegljive informacije, zato se praviloma ne posvecˇajo temeljni analizi, ampak
skusˇajo iz trendov in vzorcev cen razumeti razpolozˇenje trga [24].
Pretekli podatki trga so shranjeni, z njimi oblikujejo grafikone razlicˇnih
cˇasovnih obdobij. Med bolj priljubljenimi grafikoni je grafikon japonskih
svecˇnikov, ki ga bomo uporabljali tudi v nasˇem inteligentnem agentu (Slika 4.1).
Njegove karakteristike so podobne palicˇnemu grafikonu, saj vsak svecˇnik, podobno
kot palica, prikazuje najviˇsjo, najnizˇjo in koncˇno ceno posameznega cˇasovnega
obdobja. Razlika je v tem, da imajo svecˇniki sˇirsˇi trup, ki se glede na razmerje
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zacˇetne in koncˇne cene razlicˇno obarva. Cˇeprav so svecˇniki praviloma zeleni in
rdecˇi, barva ni pomembna, saj jo uporabljamo zgolj za hitrejˇso indikacijo gibanja
cen. Na primer, cˇe je koncˇna cena nizˇja od zacˇetne, so svecˇniki rdecˇe barve, v
nasprotnem primeru (cˇe je koncˇna cena viˇsja od zacˇetne) so svecˇniki zelene barve.
Slika 4.1: Japonski svecˇniki. Zelen svecˇnik je prikaz rasti cene v cˇasovnem
obdobju, ki ga zavzema svecˇnik, rdecˇ pa je prikaz padca cene.
Trgovec, ki uporablja tehnicˇno analizo, lahko analizira razlicˇne grafikone skozi
specificˇna cˇasovna obdobja, da dolocˇi vstopno in izstopno raven cen trgovanja.
S proucˇevanjem grafikona je mozˇno dobiti informacijo o najverjetnejˇsem gibanju
cene financˇnega instrumenta v prihodnosti. Katera izmed analiz bo pokazala
najboljˇse rezultate, je vecˇna tema razprave med temeljnimi in tehnicˇnimi analitiki
[25].
V sklopu poglavja o uporabniˇskem vmesniku bodo podrobneje predstavljeni
nekateri v agentu podprti in uporabljeni kazalniki tehnicˇne analize.
4.2 O strojnem ucˇenju
Ker agent za trgovanje podpira tudi linearno regresijo, ki spada med algoritme
strojnega ucˇenja, je ta razdelek namenjen regresiji, vrednotenju modela in njegovi
gradnji. Strojno ucˇenje je podsklop umetne inteligence in obsega druzˇino metod
analize podatkov za samodejno gradnjo klasifikacijskih, regresijskih in drugih so-
rodnih modelov. Linearno regresijo bi lahko opredelili tudi kot naprednejˇso me-
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todo tehnicˇne analize, saj za napoved prav tako uporablja zgodovinske podatke
cen. Ideja strojnega ucˇenja je, da se sistem iz razpolozˇljivih in pogosto ustrezno
oznacˇenih podatkov lahko naucˇi, identificira vzorce in sprejema odlocˇitve z mini-
malno mero cˇlovesˇke intervencije. Metode strojnega ucˇenja lahko razdelimo v tri
glavne skupine:
• nadzorovano ucˇenje (ang. Supervised learning).
Ko imamo predhodne informacije o pravilnih podatkih izhoda, nam algoritmi nad-
zorovanega ucˇenja poiˇscˇejo taksˇno funkcijo 𝑓 , ki aproksimira preslikavo vhoda na
izhod. Cilj je poiskati taksˇno funkcijo 𝑓 , ki bi predvidela izhod tudi, ko imamo
nove vhodne podatke. Ker poznamo resˇitev (tj. zˇeljeni rezultat oz. izhod mo-
dela/algoritma), lahko z nadzorovanim ucˇenjem zasnujemo modele, ki na ucˇnih
podatkih iterativno popravljajo napovedi, dokler ne dosezˇejo zˇeljene uspesˇnosti
napovedovanja. Ideja taksˇnih postopkov je, da model kasneje posplosˇujejo tudi
na nevidne (testne podatke). Deluje kot ucˇitelj, ki popravlja napake, in nadzor-
nik, ki ocenjuje, ali smo priˇsli do pravilnega odgovora [26]. Shematicˇni prikaz
nadzorovanega ucˇenja je prikazan na Sliki 4.2.
Slika 4.2: Shematicˇni prikaz nadzorovanega ucˇenja. Vhodni podatki gredo skozi
algoritem nadzorovanega ucˇenja, kjer algoritem na ucˇni mnozˇici zgradi model, na
testni ga nato preveri.
Vir: https://medium.com/@chisoftware.
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Tipicˇni predstavniki nadzorovanega ucˇenja so klasifikacijski in regresijski al-
goritmi. Slednjega bomo uporabili tudi v nasˇem inteligentnem agentu;
• nenadzorovano ucˇenje (ang. Unsupervised learning).
Urejenih in oznacˇenih podatkov ni vedno enostavno pridobiti oziroma mogocˇe
imeti. V takih primerih se posluzˇujemo nenadzorovanega ucˇenja. Ker nimamo
oznacˇenih pravilnih vrednosti izhodov, algoritma ne moremo ucˇiti, zato v podat-
kih skusˇa najti smiselne strukture. Shematicˇni prikaz je predstavljen na Sliki 4.3.
Tipicˇen predstavnik nenadzorovanega ucˇenja je rojenje;
Slika 4.3: Shematicˇni prikaz nenadzorovanega ucˇenja. Ker nimamo oznacˇenih
podatkov, algoritem skusˇa najti smiselne strukture.
Vir: https://medium.com/@chisoftware.
• spodbujevalno ucˇenje (ang. Reinforcement learning).
Agent – v nasˇem primeru trgovalni robot – ki se ucˇi izvajati predpisane naloge,
je v interakciji z dinamicˇnim okoljem, v katerem mora izvrsˇiti dolocˇeni cilj (kot
je na primer vozˇnja avtomobila ali igranje igre proti nasprotniku). Agent nato
iz okolja dobiva drazˇljaje v obliki nagrad ali kazni, odvisno od uspesˇnosti naloge
[27]. Zˇelja agenta je maksimizirati nagrado. Shema je prikazana na Sliki 4.4.
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Slika 4.4: Shematicˇni prikaz spodbujevalnega ucˇenja. Agent izvaja akcije v





Kljucˇ do dobrega modela strojnega ucˇenja se skriva v fazi predobdelave (ang. pre-
processing) [28, 29]. Tukaj pripravimo podatke, ki jih bomo obdelovali. Podatke
precˇistimo, normiramo in izberemo ter izlusˇcˇimo znacˇilke.
Podatke preko API-ja pridobimo v obliki JSON formata in jih pretvorimo v
tabelaricˇni zapis (glej Tabelo 4.1), kjer je za izbrano cˇasovno obdobje podanih vecˇ
spremenljivk: cena ob zacˇetku obdobja (ang. 𝑂𝑝𝑒𝑛), najviˇsja cena v cˇasovnem
obdobju (ang. 𝐻𝑖𝑔ℎ), najnizˇja cena v obdobju (ang. 𝐿𝑜𝑤), cena ob zakljucˇku
obdobja (ang. 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒), promet kriptovalut (ang. 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒) in vrednost prometa v
ameriˇskih dolarjih (ang. 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑈𝑆𝐷). To so nasˇi atributi strojnega ucˇenja.
Cˇe je na kripto menjalnici malo prometa, se lahko zgodi, da imamo kje v
zgornji tabeli prazno vrednost. Ker pa pri strojnem ucˇenju ne smemo imeti
28 Metodologija dela
Datum Open High Low Close Volume Volume
[USD] [USD] [USD] [USD] [BTC] [USD]
1 22.12.2019 60,95 61,55 60,95 61,42 203,90 12523
2 23.12.2019 62,90 62,90 62,31 62,63 2048,10 128272









Tabela 4.1: Surovi podatki, pridobljeni z API klicem. Pri posameznem datumu
imamo vecˇ podanih atributov, ki odrazˇajo ceno kriptovalute v posameznem ob-
dobju in atributa prometa – Volume [BTC] in Volume [USD].
nedefiniranih vrednosti (ang. null), lahko podatke precˇistimo na dva nacˇina.
Pri prvem nacˇinu odstranimo celotno vrstico v tabeli, kjer je vrednost null. Pri
drugem nacˇinu vrednost null nadomestimo z neko nesmiselno sˇtevilko in jo kasneje
tretiramo kot osamelec (ang. outlier). V nasˇem primeru se odlocˇimo za drugo
mozˇnost, saj zˇe tako ali tako delamo z razmeroma malo vzorci – maksimalno
sˇtevilo cˇasovnih okvirjev, ki nam jih vrne API klic, je omejeno na 500.
Ko podatke precˇistimo, izberemo atribute, ki bodo uposˇtevani pri gradnji
modela. Lahko bi vzeli kar vse zgornje stolpce iz tabele, vendar z analiziranjem
𝑂𝑝𝑒𝑛, 𝐻𝑖𝑔ℎ, 𝐿𝑜𝑤 in 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒 vrednosti ne pridobimo na raznolikosti, saj so to le
cene kriptovalute znotraj enega cˇasovnega obdobja. Zato bomo s konstrukcijo
znacˇilk iz atributov izlusˇcˇili dodatno informacijo in tako skusˇali izboljˇsati napo-
vedani model. Z atributoma 𝐻𝑖𝑔ℎ in 𝐿𝑜𝑤 izracˇunamo novo znacˇilko 𝑀𝑎𝑥𝑀𝑖𝑛%,
ki je procentualna vrednost razpona med najviˇsjo (𝐻𝑖𝑔ℎ) in najnizˇjo (𝐿𝑜𝑤) ceno





ter z atributoma 𝑂𝑝𝑒𝑛 in 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒 izracˇunamo znacˇilko 𝑆𝑝𝑟𝑒𝑚𝑒𝑚𝑏𝑎𝐶𝑒𝑛𝑒%, ki
nam sporocˇa procentualno spremembo cene med zacˇetno ceno opazovanega ja-
ponskega svecˇnika (𝑂𝑝𝑒𝑛) in koncˇno ceno istega japonskega svecˇnika (𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒).
Znacˇilko izracˇunamo po enacˇbi 4.2:





Prav tako v smislu pridobivanja dodatnih informacij nimamo razlike med vre-
dnostma 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 in 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑈𝑆𝐷, zato se odlocˇimo, da vrednosti 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒𝑈𝑆𝐷
ne bomo uporabljali.
Od prvotnih atributov tako izberemo zgolj atributa 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒 in 𝑉𝑜𝑙𝑢𝑚𝑒 ter jima
dodamo sˇe izlusˇcˇeni znacˇilki 𝑀𝑎𝑥𝑀𝑖𝑛% in 𝑆𝑝𝑟𝑒𝑚𝑒𝑚𝑏𝑎𝐶𝑒𝑛𝑒%.
4.2.2 Faza obdelave
V fazi obdelave zaradi razmeroma majhnega sˇtevila podatkov za ucˇenje upora-
bimo 𝑘 – kratno precˇno preverjanje [30] (ang. 𝑘 – fold cross validation). Ucˇne
primere razbijemo na 𝑘 disjunktnih podmozˇic. Za vsako od 𝑘 podmnozˇic upora-
bimo eno mnozˇico kot testno in preostalih 𝑘 − 1 kot ucˇne. Zbrane rezultate ocen
𝑘 iteracij povprecˇimo, da dobimo koncˇno oceno. V nasˇem primeru je parame-
ter 𝑘 = 10 kar pomeni, da 10-krat razlicˇno razdelimo podatke v ucˇno in testno
mnozˇico. Vedno z razmerjem, ki zavzema 90 % podatkov v ucˇni in 10 % podatkov
v testni mnozˇici.
Algoritem linearne regresije skusˇa v ucˇni mnozˇici ugotoviti razmerja med vek-
torjem odvisne spremenljivke y (v nasˇem primeru je to cena kriptovalute - 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒)
in matriko neodvisnih spremenljivk X (v nasˇem primeru atributi in znacˇilkami).
Algoritem linearne regresije ocenjuje linearni model po enacˇbi:
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Ob ucˇenju in gradnji linearnega regresijskega modela algoritem spreminja vektorja
β in ϵ toliko cˇasa, dokler po metodi najmanjˇsih kvadratov ne minimizira napake.
Ko algoritem na ucˇni mnozˇici ugotovi najboljˇsi model, se ta model ovrednoti
sˇe na testni mnozˇici. Za ovrednotenje regresijskega modela bomo uporabljali
mero koeficienta dolocˇitve - 𝑅2 (ang. Coefficient of determination): izracˇuna
se po formuli 4.4. Napaka 𝑅2 opisuje delezˇ variance odvisne spremenljivke pri
regresijskem modelu ali z drugimi besedami na nek nacˇin meri koliksˇen delezˇ
spremenljivosti podatkov smo z regresijskim modelom uspeli opisati oz. razlozˇiti.
Cˇe je slednji ≫perfekten≪, je 𝑆𝑆𝐸 enaka 0 in 𝑅2 enak 1. V primeru, da je regresijski
model povsem zgresˇen, sta 𝑆𝑆𝐸 in 𝑆𝑆𝑇 enaka, regresija ne doprinese nicˇ k varianci
in je posledicˇno 𝑅2 enak 0.






𝑖=1(𝑦𝑖 − ?ˆ?𝑖)2 (ang. Sum of Squared Errors),
– 𝑆𝑆𝑇 =
∑︁𝑛𝑡
𝑖=1(𝑦𝑖 − ?¯?𝑖)2 (ang. Sum of Squares Total),
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– 𝑦𝑖 = dejanska vrednost vzorca ob cˇasu 𝑖 (element vektorja y zgornjega
linearnega modela),
– ?ˆ?𝑖 = napovedana vrednost vzorca ob cˇasu 𝑖,
– ?¯?𝑖 = povprecˇna vrednost vzorca ob cˇasu 𝑖 (povprecˇje elementov vek-
torja y),
– 𝑛𝑡 = sˇtevilo vzorcev v testni mnozˇici.
V zadnjem koraku naredimo, na podlagi izracˇunanega modela, sˇe izracˇun napo-
vedi za zˇeljeno sˇtevilo cˇasovnih obdobij.
4.3 O Twitter analizi
Twitter je bil postavljen leta 2006 kot socialna in mikroblogerska platforma. Mi-
krobloging je nacˇin sporocˇanja, ki pricˇakuje krajˇse in hitrejˇse posodobitve zapisov
kot blog. Zato je Twitter sprva omogocˇal zgolj 140 znakov na tvit, leta 2017 pa
je sˇtevilo znakov podvojil. Hkrati je dodal mozˇnost vkljucˇevanja ≫hashtagov≪,
kar je simbol ≫#≪, kateremu sledi neprekinjen niz znakov. To je namenjeno
oznacˇevanju in grupiranju tvitov, kar omogocˇi tudi iskanje po tvitih. Po podat-
kih Statiste [31] je trenutnih mesecˇnih uporabnikov preko 330 milijonov, ti vsak
dan tvitnejo preko 500 milijonov tvitov, kar naredi Twitter odlicˇen vir podatkov
za analizo kaj ljudje mislijo o prakticˇno katerikoli temi. Tudi pretekle raziskave
so pokazale, da je analiza realno cˇasovnih tvitov lahko uporabljena za napoved
gibanja cen financˇnih instrumentov [32], zato bomo Twitter analizo uporabili tudi
pri nas.
Twitter analiza bo tako potekala na podlagi avtomatskega zajemanja tvitov
preko REST in Streaming API-ja, analize zajetih tvitov in ovrednotenja njihovega
razpolozˇenja, ki ga izrazˇajo. Dolocˇanje razpolozˇenja v nasˇem primeru pomeni
dolocˇiti pozitivno oziroma negativno naravnanost tvita. Na podlagi te ocene
nato izvajamo akcije nakupov ali prodaj kriptovalut.
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4.3.1 Analiza razpolozˇenja
Ocenjeno je, da je bilo 90 % vseh podatkov generirano v zadnjih dveh letih [33].
Vecˇina jih je v obliki nestrukturiranih besedilnih podatkov, naj bo to v obliki tvi-
tov, e-posˇte, cˇlankov, sporocˇil ali drugih oblik. To je pripeljalo do uporabe metod
s podrocˇja t. i. obdelave naravnega jezika (ang. natural language processing –
NLP) – podrocˇje racˇunalniˇstva, ki se ukvarja s postopki, metodami in algoritmi za
analizo in razumevanje teksta. Podsklop NLP-ja je tudi analiza razpolozˇenja, ki
s pomocˇjo zbirke slovarjev ocenjuje polarnost besed, torej ali so besede pozitivne
ali negativne.
V tem delu razpolozˇenje tvitov analiziramo preko programske knjizˇnice ≫Text-
Blob≪, ki je bila zgrajena po vzoru knjizˇnice ≫NLTK≪. Algoritma za ucˇenje upo-
rabljata preko 50 slovarjev, tvit pa je uporabljen kot testna mnozˇica [34].
4.3.2 Twitter vplivnezˇi
Ker je trzˇna vrednost kriptovalut razmeroma majhna, sˇe posebej v primerjavi s
klasicˇnimi delnicami, so kripto trgi precej volatilni. To pomeni, da jim cena zelo
niha. Zgolj ena oseba ali manjˇsa skupina z velikim vplivom lahko ceno na kripto
trgih drasticˇno premakne.
V sˇtudiji, ki jo je objavil portal ≫Bitcoin News≪ [35], so dolocˇili najbolj vplivne
ljudi kripto sveta. Na prvem mestu najdemo Johna McAfeeja, na drugem Vitalik
Butterina in na tretjem Charlie Leeja. Vsi trije vplivnezˇi imajo ogromno sˇtevilo
sledilcev na socialnih omrezˇjih in vsak njihov tvit lahko vpliva na ceno kriptovalut.
4.3.3 John McAfee
Vpliv Johna McAfeeja, ki je britansko-ameriˇski racˇunalniˇski programer in po-
slovnezˇ, najbolj znan po antivirusnem programu McAfee, si poglejmo na nasle-
dnjem primeru: John je tvitnil novico, da bo vsak dan objavil ime perspektivnega
kripto kovanca in podal njegov opis. Po prvih petih dneh je zacˇel objavljati enkrat
na teden. Glej Sliko 4.5 in Sliko 4.6.
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Slika 4.5: Napoved Johna za izbiranje kovancev, kjer sporocˇi, da bo vsak dan
objavil najbolj perspektiven kovanec.
Vir: Twitter
Slika 4.6: Prvi Johnov “Coin of the day tvit“, kjer promovira kovanec BURST.
Vir: Twitter
V Tabeli 4.2 imamo deset Johnovih zapisov tvitov kovanca dneva oziroma
tedna. Zabelezˇen je tocˇen datum in cˇas tvita, cena kovanca tik pred tvitom in
cena kovanca pol ure po tvitu. V zadnjem stolpcu je izracˇunana sˇe procentualna
razlika cene pred tvitom in cene po tvitu. Zˇe iz procentualne razlike se vidi, da
Johnovi tviti vplivajo na ceno kovanca.
Sˇe bolj pa je njegov vpliv izrazit ob pogledu na pet grafov gibanja cene (Slika
4.7, Slika 4.8, Slika 4.9, Slika 4.10, Slika 4.11), kjer je s pusˇcˇico oznacˇen cˇas
Johnovega tvita. Z zeleno cˇrto je predstavljeno gibanje cene v ameriˇskih dolar-
jih. Vidimo, da ob tvitu cena navpicˇno naraste, dosezˇe viˇsek in v nadaljevanju
najvecˇkrat izgubi vrednost. Izbranih je pet kovancev iz spodnje tabele, isti vzo-
rec pa bi lahko opazili tudi pri ostalih, z izjemo SysCoina. Grafi cen so s spletne
platforme Coinmarketcap.
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Datum tvita Cena ob tvitu Cena 30min Razlika
USD kasneje [USD] [%]
Burst 22.12.2017, 15:01 0,0256 0,0448 +75
Digibyte 23.12.2017, 14:07 0,0549 0,0823 +50
Reddcoin 24.12.2017, 14:56 0,0097 0,0191 +97
Humaniq 25.12.2017, 14:59 0,4450 0,9860 +121
Tron 26.12.2017, 14:59 0,0361 0,0450 +25
Factom 1.1.2018, 16:03 53,1000 76,3600 +44
Doge 8.1.2018, 15:05 0,0148 0,0162 +9,5
Lumen 15.1.2018, 15:13 0,6290 0,6700 +6,5
SysCoin 22.1.2018, 14:54 0,0089 0,0088 -1
Ripio 28.1.2018, 20:35 0,3210 0,3540 +10
Tabela 4.2: Vpliv Johnovega tvita na ceno kovanca.
Na koncu se je izkazalo, da je John prejemal podkupnino in nelegalno premikal
kripto trge, saj je za pet prejetih bitcoinov (takrat 105 tisocˇ ameriˇskih dolarjev)
tvital in povzdigoval imena projektov [36]. Vse skupaj samo kazˇe na to, kaksˇen
vpliv lahko imajo vplivnezˇi na ceno.
Slika 4.7: Prikaz gibanja cene kovanca ReddCoin v cˇasu Johnovega tvita. S
pusˇcˇico je oznacˇen trenutek tvita.
Vir: Coinmarketcap.com
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Slika 4.8: Prikaz gibanja cene kovanca Humaniq v cˇasu Johnovega tvita. S
pusˇcˇico je oznacˇen trenutek tvita.
Vir: Coinmarketcap.com
Slika 4.9: Prikaz gibanja cene kovanca Tron v cˇasu Johnovega tvita. S pusˇcˇico
je oznacˇen trenutek tvita.
Vir: Coinmarketcap.com
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Slika 4.10: Prikaz gibanja cene kovanca Factom v cˇasu Johnovega tvita. S
pusˇcˇico je oznacˇen trenutek tvita.
Vir: Coinmarketcap.com
Slika 4.11: Prikaz gibanja cene kovanca Ripio v cˇasu Johnovega tvita. S pusˇcˇico
je oznacˇen trenutek tvita.
Vir: Coinmarketcap.com
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4.4 Uporabniˇski vmesnik inteligentnega agenta
V okviru magistrskega dela smo izdelali inteligentnega agenta, ob kateri se upo-
rabniku ob vstopu prikazˇe naslovna stran uporabniˇskega vmesnika (Slika 4.12),
kjer lahko izbiramo med tehnicˇno analizo in Twitter analizo. Pri tehnicˇni ana-
lizi uporabnik izbira med razlicˇnimi strategijami, na podlagi katerih se izvajajo
algoritmi nakupov in prodaje. Medtem ko se pri Twitter analizi izbira, kateremu
vplivnezˇu naj se sledi.
Slika 4.12: Slika uporabniˇskega vmesnika, kjer na prvi strani izbiramo med
tehnicˇno in Twitter analizo.
4.4.1 Uporabniˇski vmesnik – Tehnicˇna analiza
Ob kliku na tehnicˇno analizo nadaljujemo na zavihek, kjer se nam prikazˇe gibanje
cene izbrane kriptovalute. Izbiramo lahko med tremi menjalnicami (levi stolpec
na Sliki 4.13):
• Bitstamp: Ustanovljena avgusta 2011. Ustanovitelja sta bila Slovenca Nejc
Kodricˇ in Damijan Merlak. V njeni dolgi zgodovini je bila enkrat, januarja
2015, oropana, ko so napadalci ukradli 19.000 bitcoinov [37]. Kljub enemu
vdoru slovi kot menjalnica z dolgim in uglednim stazˇem ter veliko prometa.
Konec leta 2018 je bila prodana Belgijskemu investicijskemu skladu NXMH.
Prevzem je bil ocenjen na 400 milijonov $. Podpira zgolj nekaj najbolj
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uveljavljenih kovancev. Za povezovanje podpira REST in websocket api.
Priporocˇajo Websocket;
• Tokens.net: Ustanovljena maja 2018. Ustanovitelj je Slovenec Damijan
Merlak. Platforma se razvija dobro in ima potencial, da bo v prihodnosti
konkurencˇna, je pa njen trenutni problem pomanjkanje prometa. Podpira
veliko kovancev, tudi sˇe neuveljavljene. Za povezovanje podpira REST api;
• Bitfinex: Ustanovljena decembra 2012 s sedezˇem v Hong Kongu. Dvakrat je
bila oropana, a tudi Bitfinex slovi kot menjalnica z uglednim stazˇem. Leta
2015 so uporabnikom Bitfinexa ukradli za priblizˇno 400.000$, leta 2016 pa
okoli 73 milijonov $ [38]. Ima zelo veliko prometa in podpira precejˇsnje
sˇtevilo kriptovalut. Za povezovanje podpira REST in websocket api, slednji
je tudi priporocˇljiv za uporabo.
Slika 4.13: Nastavitve v uporabniˇskem vmesniku. V prvem stolpcu izbiramo
zˇeljeno kripto menjalnico, v srednjem izbiramo trgovalni par in v zadnjem obdobje
japonskega svecˇnika.
Po izboru menjalnice izberemo tudi zˇeljeno kriptovaluto. Izbiramo lahko med
vsemi kriptovalutami, ki so podprte na doticˇni borzi. Ker gre pri trgovanju
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s kriptovalutami pravzaprav za izmenjavo dveh dobrin, obicˇajno kriptovalut in
klasicˇnega denarja, vedno izberemo trgovalni par (sredinski stolpec na Sliki 4.13).
Na Sliki 4.13 je prvi trgovalni par ≫btcusd≪. Kaj ta okrajˇsava trgovalnega para
pomeni, si najlazˇje predstavljamo, cˇe si postavimo vprasˇanje: Koliko ameriˇskih
dolarjev je vreden 1 bitcoin? Prve tri cˇrke trgovalnega para torej oznacˇujejo
okrajˇsavo ene enote dobrine, navadno je to kriptovaluta, s katero zˇelimo trgovati.
Zadnje tri cˇrke pa so okrajˇsava za toliksˇno sˇtevilo enot druge dobrine, navadno je
to klasicˇen denar, da sta vrednosti izenacˇeni. V tem koraku je potrebno paziti, da
izberemo kovanec z zadostno kolicˇino prometa. V nasprotnem primeru se lahko
zgodi, da kovanca po zˇeljeni ceni ne bomo mogli kupiti ali prodati, saj so akcije
nakupov in prodaj odvisne od ponudbe in povprasˇevanja v knjigi nakupov.
Nastavimo sˇe zˇeljeno cˇasovno obdobje Japonskih svecˇnikov (desni stolpec na
Sliki 4.13) in lahko se zacˇnemo ukvarjati s podprtimi kazalniki in strategijami
trgovanja. Izbor nacˇina ≫pulz≪ izriˇse graf gibanja cen vseh transakcij in se ne
ozira na cˇasovno obdobje v smislu japonskih svecˇnikov, zato na taksˇnem grafu
niso japonski svecˇniki, ampak krivulja. Razpon obdobij japonskih svecˇnikov je
od 1 minute do 7 dni. Po izbranih nastavitvah se nam izriˇse gibanje cene izbra-
nega trgovalnega para na zˇeljeni kripto borzi in ob zˇeljenem cˇasovnem obdobju
japonskih svecˇnikov. Primer je na Sliki 4.14.
4.4.1.1 Uporabljeni kazalniki tehnicˇne analize
• Drsecˇe povprecˇje, eksponentno glajenje, utezˇeno drsecˇe povprecˇje
Vsa drsecˇa povprecˇja so izracˇunana kot povprecˇja dolocˇenega sˇtevila cen ob za-
kljucˇku dolocˇenega obdobja. V tehnicˇni analizi se najpogosteje uporablja nava-
dna drsecˇa povprecˇja [39]. Slabost navadnega drsecˇega povprecˇja (enacˇba 4.5)
je, da uposˇtevajo le obdobje zadnjih 𝑛 podatkov, ostali podatki pa postanejo
nepomembni. Druga slabost je ta, da dajejo drsecˇa povprecˇja enak pomen kate-
remukoli podatku iz zadnjih 𝑛 obdobij. Mnogi analitiki menijo, da bi morali biti








Slika 4.14: Primer uporabe tehnicˇne analize, z izbranim parom bitcoin - dolar
na menjalnici Bitfinex.
kjer je:
– ?ˆ?𝑡 = napovedana vrednost vzorca za cˇas 𝑡,
– 𝑦𝑡−𝑖 = dejanska vrednost vzorca ob cˇasu 𝑡 − 𝑖,
– 𝑛 = sˇtevilo vzorcev.
Pomembnost podatkov s konca obdobja resˇujeta utezˇeno drsecˇe povprecˇje
(enacˇba 4.6) in eksponentno glajenje (enacˇba 4.7), [40]. Kljub temu, da so
povprecˇja ena izmed najenostavnejˇsih indikatorjev, so zelo popularna, saj jih je
enostavno uporabljati. Njihova glavna prednost je izravnavanje gibanja oziroma
volatilnosti cen, kar daje analitiku mozˇnost lazˇje dolocˇitve trenda:
?ˆ?𝑡 = 𝑤1𝑦𝑡−1 + 𝑤2𝑦𝑡−2 + · · · + 𝑤𝑛𝑦𝑡−𝑛,
𝑛∑︂
𝑖=1
𝑤𝑖 = 1, (4.6)
?ˆ?𝑡 = ?ˆ?𝑡−1 + 𝛼(𝑦𝑡−1 − ?ˆ?𝑡−1), (4.7)
kjer je:
– ?ˆ?𝑡 = napovedana vrednost vzorca za cˇas 𝑡,
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– 𝑦𝑡−𝑖 = dejanska vrednost vzorca ob cˇasu 𝑡 − 𝑖,
– 𝑛 = sˇtevilo vzorcev,
– 𝑤𝑖 = koeficient utezˇi pri cˇasu 𝑡 − 𝑖,
– 𝛼 = koeficient v odvisnosti od n, ki dolocˇa glajenje (obicˇajno je 𝛼 = 1𝑛).
Drsecˇa povprecˇja se prikazujejo na istem grafu kot gibanje cen (glej Sliko 4.15).
V teoriji se nam namig za nakup oziroma prodajo pokazˇe takrat, ko se koncˇna
cena povzpne nad oziroma pade pod krivuljo drsecˇega povprecˇja [41].
Slika 4.15: Prikaz enostavnega tekocˇega povprecˇja in eksponentnega tekocˇega
povprecˇja na trgovalnem paru bitcoin - dolar.
• Indeks konvergence in divergence drsecˇih povprecˇij (MACD)
Indeks konvergence in divergence tekocˇih povprecˇij ali krajˇse MACD je izboljˇsana
sˇtudija tekocˇih povprecˇij in prikazuje odnos med dvema povprecˇjema. Obicˇajno
je MACD cˇrta razlika med 26-dnevnim eksponentnim glajenjem in 12-dnevnim
eksponentnim glajenjem (enacˇba 4.8). 9-dnevno drsecˇe povprecˇje se pogosto upo-
rablja kot signalna linija. Preboj MACD cˇrte pod signalno linijo pomeni padajocˇi
ali izhodni signal, preboj signalne linije nad MACD cˇrto, pa je znak rasti [42].
𝑀𝐴𝐶𝐷 = 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑12𝐸𝐺 − 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑26𝐸𝐺, (4.8)
kjer je:
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– 𝑃𝑒𝑟𝑖𝑜𝑑𝑛𝐸𝐺 = eksponentno glajenje s sˇtevilom vzorcev 𝑛 (enacˇba 4.7).
MACD (na spodnjem delu Slike 4.16) se prikazuje nad ali pod grafom giba-
nja cene. Za hitrejˇso indikacijo se poleg signalne in MACD linije izrisuje tudi
histogram, ki prikazuje razliko med linijama. Cˇe je MACD nad signalno linijo,
bo histogram nad abscisno osjo, drugacˇe bo pod njo.
Slika 4.16: Prikaz MACD indikatorja na trgovalnem paru bitcoin - dolar.
Trgovci uporabljajo kazalnik MACD za preobrat trenda. V primeru, da se
kazalnik MACD dvigne, medtem ko cene sˇe vedno padajo, bi to lahko pomenilo
izhodno tocˇko in preobrat v trgovanju. Problemi s kazalnikom MACD so, da
velikokrat izrazˇa napacˇen signal in napoveduje obrat, ki pa se nato nikoli ne
zgodi [43].
• Indeks relativne mocˇi (Relative Strength Index - RSI)
Indeks relativne mocˇi (RSI) je razvil J. Welles Wilder in je eden izmed najbolj
uporabljanih in uporabnih kazalnikov [44]. Tudi RSI poskusˇa najti preobrate v
trendu. Tako kot stohasticˇni kazalniki, imajo tudi kazalniki RSI vrednosti na
lestvici od 0 do 100. Vrednosti nad 70 kazˇejo na pretirano nakupovanje na trgu
in posledicˇno precenjeno vrednost valute. V tem primeru je pricˇakovan padec
cene. Vrednosti pod 30 pa kazˇejo na pretirano prodajo na trgu in je pricˇakovan
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dvig cene [42]. Izracˇuna se po formuli 4.9:
𝑅𝑆𝐼𝑡 (𝑛) =
∑︁𝑛−1
𝑖=0 (𝑦𝑡−𝑖 − 𝑦𝑡−𝑖−1) ∗ 𝟙{𝑦𝑡−1>𝑦𝑡−𝑖−1}∑︁𝑛−1
𝑖=0 |𝑦𝑡−𝑖 − 𝑦𝑡−𝑖−1 |
∗ 100, (4.9)
kjer je:
– 𝑅𝑆𝐼𝑡 = indeks relativne mocˇi ob cˇasu 𝑡,
– 𝑦𝑖 = vrednost vzorca ob cˇasu i,
– 𝑛 = sˇtevilo vzorcev.
RSI primerja relativno mocˇ vsote dobicˇkov v dneh proucˇevanega obdobja, ko
je cena narasˇcˇala (to je v dneh, ko je bila koncˇna cena dneva viˇsja od koncˇne
cene prejˇsnjega dneva), z vsoto izgub v dneh proucˇevanega obdobja, ko se je cena
znizˇala (to je v dneh, ko je bila koncˇna cena dneva nizˇja od koncˇne cene prejˇsnjega
dneva). Standard za izracˇun kazalnika RSI je cˇasovno okno dolzˇine 14, vendar ga
analitiki prirejajo po svoje. Daljˇse kot je obdobje, zajeto v izracˇunu, stabilnejˇsi je
kazalnik in manj je (tudi napacˇnih) signalov. Prikazuje se locˇeno od grafa gibanja
cene (glej spodnji del Slike 4.17) –ponavadi pod ali nad tem grafom.




Bollingerjevi pasovi so kazalniki nestanovitnosti in nestabilnosti, ki se uporabljajo
za identifikacijo izjemne rasti ali padca v primerjavi s trenutno ceno. Razvil jih je
John Bollinger v 80-ih letih prejˇsnjega stoletja [45]. Srednji pas Bollingerjevega
kazalnika predstavlja drsecˇe povprecˇje (enacˇba 4.10. Zgornji pas (enacˇba 4.11)
je drsecˇa sredina s priˇstetimi standardnimi odkloni drsecˇe sredine. Spodnji pas
(enacˇba 4.12) pa je drsecˇa sredina z odsˇtetimi standardnimi odkloni drsecˇe sre-
dine. Najpogosteje se uporablja 20-dnevno zaporedje drsecˇe sredine in velikosti
dveh standardnih odklonov od drsecˇe sredine. Preboj nad ali pod Bollingerjev


















𝑦𝑡−𝑖 − 𝑚 ∗ 𝜎(𝑦), (4.12)
pri cˇemer so:
– 𝑦𝑡−𝑖 = vrednost vzorca ob cˇasu 𝑡 − 𝑖,
– 𝑛 = sˇtevilo vzorcev,
– 𝑚 = koeficient sˇirine pasu, 𝑚 > 0,
– 𝜎 = standardni odklon vzorcev 𝑦𝑖.
Bollingerjeve pasove se prikazuje direktno na graf gibanja cene (Slika 4.18). 90
% gibanja cene se dogaja znotraj Bollingerjevih pasov. Vsakrsˇen preboj pasu je
ekstremen dogodek in ni signal za izvrsˇitev transakcije. Bollingerjeve pasove se
uporablja predvsem, ko se pasova priblizˇata, saj to pomeni, da imamo majhna
gibanja cen. Trgovci to razumejo kot potencialni znak, da se bo v blizˇnji pri-
hodnosti zgodil vecˇji premik cen in se bodo posledicˇno ponudile prilozˇnosti za
trgovanje. Bollingerjevi pasovi praviloma niso samostojen indikator, ampak jih
je potrebno uporabljati v kombinaciji z drugimi.
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Slika 4.18: Prikaz kazalnika Bollingerjevih pasov na trgovalnem paru bitcoin –
dolar.
• Linearna regresija
Algoritem linearne regresije skusˇa v ucˇni mnozˇici ugotoviti razmerja med vektor-
jem odvisne spremenljivke y (v nasˇem primeru je to cena kriptovalute - 𝐶𝑙𝑜𝑠𝑒) in
matriko neodvisnih spremenljivk X (v nasˇem primeru atributi in znacˇilke). Ob
ucˇenju in gradnji linearnega regresijskega modela algoritem spreminja vektorja β
in ϵ toliko cˇasa, dokler po metodi najmanjˇsih kvadratov ne minimizira napake.
Ob izbiri indikatorja linearne regresije se uporabniku pojavi okno, kjer vpiˇse
zˇeljeno sˇtevilo tocˇk napovedi v izbranem cˇasovnem okvirju . V primeru, da
so japonski svecˇniki nastavljeni na cˇasovno obdobje 4 ure in izberemo 5 tocˇk
napovedi, bomo z linearno regresijo napovedali ceno za 20 ur v prihodnost. Izpiˇse
se nam koeficient dolocˇitve 𝑅2 in na graf se nam z modro cˇrto izriˇse napovedan
potek gibanja cene. Primer napovedi z linearno regresijo vidimo na Sliki 4.19.
Rezultat linearne regresije je napoved gibanja cene v prihodnosti in je direkten
indikator za nadaljnje akcije nakupa in prodaje kriptovalute.
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Slika 4.19: Prikaz kazalnika linearne regresije na trgovalnem paru ethereum -
dolar. Napovedanih je 10 napovedi.
4.4.1.2 Strategije tehnicˇne analize
Ko imamo izbrano kriptovaluto in kazalnik, lahko pozˇenemo enega od algoritmov
prodaje in nakupov. Podprti so sˇtirje algoritmi.
• Strategija enostavnega tekocˇega povprecˇja
Hipoteza strategije enostavnega tekocˇega povprecˇja je, da tudi cˇe se cena krip-
tovalute razlikuje od izbranega tekocˇega povprecˇja, se bo cena kriptovalute prej
ali slej izenacˇila s tekocˇim povprecˇjem. Pri tej strategiji kovanec kupimo, ko
pade njegova vrednost pod izbrano procentualno vrednost tekocˇega povprecˇja, in
prodamo, ko zraste nad izbrano procentualno vrednost tekocˇega povprecˇja (Slika
4.20).
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Slika 4.20: Okno z nastavitvami za strategijo SMA. V prvem in drugem okvirju
je zahtevana procentualna vrednost spremembe cene, v zadnjem pa je zahtevano
sˇtevilo kovancev za trgovanje.
• Strategija indeksa relativne mocˇi
Kazalnik RSI zavzema vrednosti med 0 in 100, pri cˇemer vrednost blizˇje nicˇli po-
meni pretirano prodajo na trgu in posledicˇno podcenjeno vrednost kriptovalute.
Obratno pomeni vrednost blizˇje stotici pretirano kupovanje na trgu in posledicˇno
precenjeno vrednost kriptovalute. Pri tej strategiji (Slika 4.21) kriptovaluto ku-
pimo, ko njena cena pade pod izbrano mejo RSI, saj menimo, da je njena vrednost
podcenjena in bo cena v prihodnosti zrasla. Kriptovaluto prodamo, ko cena zra-
ste nad izbrano mejo RSI, saj menimo, da je kriptovaluta precenjena in bo v
prihodnosti izgubila na vrednosti.
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Slika 4.21: Okno z nastavitvami za strategijo RSI. V prvem in drugem okvirju
je zahtevana izbira vrednosti RSI-ja, v zadnjem pa je zahtevano sˇtevilo kovancev
za trgovanje.
• Strategija Bollingerjevih pasov
Ker za izracˇun Bollingerjevih pasov uporabljamo vecˇkratnik standardne devia-
cije, kar je pravzaprav statisticˇni kazalec razprsˇenosti enot, je hipoteza ta, da se
cena kriptovalute giblje znotraj Bollingerjevih pasov. V nasprotnem primeru se
odlocˇimo za akcijo. Kriptovaluto torej prodamo, cˇe cena prebode zgornji Bollin-
gerjev pas, saj naj bi bila kriptovaluta precenjena, in kupimo, cˇe cena prebode
spodnji Bollingerjev pas, saj naj bi bila v tem primeru podcenjena. Okno z
nastavitvami strategije RSI nam prikazuje Slika 4.22.
4.4 Uporabniˇski vmesnik inteligentnega agenta 49
Slika 4.22: Strategija Bollingerjevih pasov. V okno vpiˇsemo s koliko kovanci naj
programska resˇitev trguje.
• Strategija Linearne regresije
Model linearne regresije je edini indikator v tem magistrskem delu, ki ceno direk-
tno napoveduje v prihodnost, zato je strategija pri linearni regresiji enostavna. V
primeru, da je model linearne regresije napovedal rast cene, kriptovaluto kupimo,
v primeru, da je napovedal padec cene, kriptovaluto prodamo.
4.4.2 Uporabniˇski vmesnik – Twitter analiza
Pri Twitter analizi izberemo osebo, ki ji zˇelimo slediti, in ob vsakem njenem tvitu
slednjega analiziramo. V primeru, da je v njem prisotno ime kriptovalute ali njena
okrajˇsava, algoritem to izlusˇcˇi in dolocˇi razpolozˇenje celotnega tvita. S TextBlob
algoritmom dobimo vrnjeno vrednost med -1 in 1. Pri tem predstavlja vrednost -1
zelo negativno razpolozˇenje tvita in vrednost 1 zelo pozitivno razpolozˇenje tvita.
Algoritem kupovanja se izvede takoj, ko je vrednost razpolozˇenja viˇsja od 0.25,
ravno nasprotno se algoritem prodaje izvede takoj, ko je vrednost razpolozˇenja
nizˇja od -0.25. V primeru, da je vrednost med -0.25 in 0.25, se ne zgodi nicˇ.
Vrednosti -0.25 in 0.25 sta priporocˇljivi za Googlov AI analizator razpolozˇenja.
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V zgornji polovici Slike 4.23 vidimo odsek za sledenje Twitter vplivnezˇu in
analizo tvita, medtem ko se v spodnji polovici slike izrisuje graf splosˇnega raz-
polozˇenja glede na izbrano besedo. To sluzˇi kot indikator splosˇnega razpolozˇenja
kripto trga. Analizirajo se vsi svetovni tviti, ki vsebujejo zˇeljeno besedo. V nasˇem
primeru na Sliki 4.23 gledamo razpolozˇenje glede na besedo ≫btc≪.
Slika 4.23: Zavihek Twitter analize. V zgornjem delu slike so gumbi, kjer
nastavimo povezavo s Twitterjem, dodamo zˇeljeno osebo za sledenje in s klikom
na gumb ≫Pricˇni analizo Twittov Influencerja≪ tej osebi pricˇnemo slediti. V
osrednjem delu se nam izpisuje status akcij vplivne osebe in izvajanje strategij.
V spodnjem delu pa se nam izrisuje graf splosˇnega razpolozˇenja.
5 Eksperimenti in rezultati
S TradingView [46] orodjem in z nekaj enostavnimi skriptami (primer skripte za
simulacijo strategije RSI prikazuje Slika 5.1) smo zgornje strategije simulirali na
trgu bitcoina. Rezultat RSI simulacije prikazuje Slika 5.2. Skripta na grafu giba-
nja cene bitcoina prikazˇe datume nakupov in prodaj ter vrne numericˇno vrednost
akumulacije bitcoina ob zakljucˇku strategije. Za vsako strategijo sta locˇeno
Slika 5.1: Primer skripte za izracˇun simulacije RSI strategije, napisane z orodjem
TradingView.
simulirani leti 2017 in 2018. Leto 2017 predstavlja izrazito narasˇcˇajocˇ trend,
medtem ko leto 2018 predstavlja izrazito padajocˇ trend. Zacˇetna investicija v
simulaciji je 1 bitcoin. Pri vseh simulacijah tehnicˇne analize, razen pri regresiji,
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Slika 5.2: Rezultat simulacije RSI strategije – Skripte na Sliki 5.1. Na mestih,
oznacˇenih z roko, se je zgodila akcija.
so izbrana razlicˇna cˇasovna obdobja japonskih svecˇ, in sicer 1 ura, 2 uri, 3 ure,
4 ure in 1 dan. Nastavitve parametrov so izbrane v intervalih, kjer smo skusˇal
zajeti smiselne vrednosti.
Kjer je v tabeli oznaka ≫/≪, simulacija ne vrne rezultata, ker pogoji za prozˇenje
algoritma niso izpolnjeni ali pa je cˇasovno obdobje svecˇ prekratko in TradingView
ne more nalozˇiti vseh podatkov za tako dolgo cˇasovno obdobje.
5.1 Rezultat strategij ekonomskih indikatorjev
• Rezultati strategije tekocˇega povprecˇja
V Tabeli 5.1 simuliramo strategijo tekocˇega povprecˇja v letu 2017. V Tabeli
5.2 simuliramo isto strategijo v letu 2018. Primer stolpca: ≫Dobicˇek [USD] pri
strategiji TP, s parametri: 5 % GOR, 5 % DOL≪. To pomeni, da kriptovaluto
prodamo, ko se za 5 % vrednosti dvigne nad tekocˇe povprecˇje, in kupimo, ko pade
za 5 % pod tekocˇe povprecˇje.
Vidimo, da je v letu 2018 strategija 10 % gor, 10 % dol v primeru cˇasovnega
obdobja 1 in 2 uri pridelala dobicˇek, cˇeprav je bil takrat izrazito padajocˇi trg.
Vse ostale strategije in cˇasovna obdobja so v tem letu pridelali izgubo. Najvecˇja
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Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji TP: strategiji TP: strategiji TP:
5 % GOR, 10 % GOR, 15 % GOR,
5% DOL 10 % DOL 15 % DOL
1 ura / / /
2 uri 788 11676 1943
3 ure 3726 11295 954
4 ure 366 9103 14320
1 dan 1403 3844 4175
Tabela 5.1: Simulacija strategije SMA, leto 2017.
Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji TP: strategiji TP: strategiji TP:
5 % GOR, 10 % GOR, 15 % GOR,
5% DOL 10 % DOL 15 % DOL
1 ura -6274 508 /
2 uri -9791 1075 /
3 ure -10437 -6339 /
4 ure -10474 -6339 /
1 dan -8410 -8162 -3550
Tabela 5.2: Simulacija strategije SMA, leto 2018.
izguba je bila na strategiji 5 % gor, 5 % dol, na cˇasovnem obdobju 4 ure, in sicer
10474$, kar je vecˇ kot 50 % zacˇetne investicije. Po drugi strani pa so, v izra-
zito narasˇcˇajocˇem trgu leta 2017, vse tri simulirane strategije pridelale dobicˇek.
Najvecˇji je bil pri strategiji 15 % gor, 15 % dol, na cˇasovnem obdobju 4 ure.
Dobicˇek je bil 71 %.
• Rezultati strategije indeksa relaltivne mocˇi
V Tabeli 5.3 simuliramo strategijo indeksa relativne mocˇi v letu 2017. V Tabeli
5.4 simuliramo isto strategijo v letu 2018. Primer stolpca: ≫Dobicˇek [USD] pri
strategiji RSI, s parametri: 25 / 75≪. To pomeni, da kriptovaluto prodamo,
ko kazalnik RSI dosezˇe vrednost 75, saj jo imamo za precenjeno, in kupimo, ko
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kazalnik RSI dosezˇe vrednost 25, saj jo smatramo kot podcenjeno.
Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji RSI, strategiji RSI, strategiji RSI,
s parametri: 25/75 s parametri: 30/70 s parametri: 35/65
1 ura / / /
2 uri 6961 7016 1407
3 ure 6423 2976 6532
4 ure 525 4629 831
1 dan / / 3085
Tabela 5.3: Simulacija strategije RSI, leto 2017.
Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji RSI, strategiji RSI, strategiji RSI,
s parametri: 25/75 s parametri: 30/70 s parametri: 35/65
1 ura -12485 -10327 -10875
2 uri -8775 -13447 -10292
3 ure -6730 -11368 -10846
4 ure -6607 -8752 -11316
1 dan / 1441 290
Tabela 5.4: Simulacija strategije RSI, leto 2018.
Vidimo, da bi med izbranimi nastavitvami v letu 2018 samo z dvema generirali
dobicˇek, pa sˇe ta bi bil skromen – golj 1441$ ali 7 % pri strategiji 30 / 70 pri
cˇasovnem obdobju 1 dan, pri strategiji 35 / 65 pa je dobicˇek zgolj dober odstotek.
Vse ostale strategije in cˇasovna obdobja so v tem letu pridelali izgubo. Najvecˇja
izguba je bila pri strategiji 25 / 75 na obdobju 1 ure, in sicer 12485$, kar je vecˇ
kot 60 % zacˇetne investicije.
V izrazito narasˇcˇajocˇem trgu leta 2017 so sicer vse tri strategije pridelale
dobicˇek, a je ta bil manjˇsi v primerjavi s strategijami tekocˇega povprecˇja. Najvecˇji
je bil na strategiji 30 / 70 pri cˇasovnem obdobju 2 uri. Dobicˇek je bil 7016$
oziroma 35 %. Najmanjˇsi pa je bil pri strategiji 25 / 75 pri cˇasovnem obdobju 4
ure. Dobicˇek je znasˇal le 2,6 %.
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• Rezultati strategije Bollingerjevih pasov
V Tabeli 5.5 simuliramo strategijo Bollingerjevih pasov v letu 2017. V tabeli
5.6 simuliramo isto strategijo v letu 2018. Primer stolpca ≫Dobicˇek [USD] pri
strategiji BBAND, s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 2≪. To pomeni, da za izracˇun zgornjega
in spodnjega Bollingerjevega pasu uporabljamo velikost dvojne standardne devi-
acije. Kriptovaluto prodamo, ko prebode zgornji Bollingerjev pas, in kupimo, ko
prebode spodnji Bollingerjev pas, saj to velja za ekstremni dogodek.
Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji BBAND, strategiji BBAND, strategiji BBAND,
s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 2 s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 3 s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 4
1 ura / / /
2 uri 2965 5454 /
3 ure 3177 1267 /
4 ure 4365 2085 /
1 dan 2807 13918 /
Tabela 5.5: Simulacija strategije Bollingerjevih pasov, leto 2017.
Cˇasovno Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri Dobicˇek [USD] pri
obdobje strategiji BBAND, strategiji BBAND, strategiji BBAND,
s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 2 s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 3 s parametri: 𝑆𝑡𝑑 = 4
1 ura -3212 -4804 -2237
2 uri -8325 -6949 779
3 ure -9003 -3128 -1331
4 ure -8405 -11560 /
1 dan -3689 / /
Tabela 5.6: Simulacija strategije Bollingerjevih pasov, leto 2018.
Vidimo, da bi izmed izbranih nastavitev v letu 2018 samo z eno generirali
dobicˇek, pa tudi ta bi bil zgolj 3 % pri nastavitvi 𝑆𝑡𝑑 = 4 ob cˇasovnem obdobju
2 uri. Vse ostale strategije in cˇasovna obdobja so v tem letu pridelali izgubo.
Najvecˇja izguba je bila pri strategiji 𝑆𝑡𝑑 = 3 na obdobju 4 ure, in sicer 11560 $,
kar je priblizˇno 58 % zacˇetne investicije. V izrazito narasˇcˇajocˇem trgu so zopet
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vse tri strategije pridelale dobicˇek. Najvecˇji je bil pri strategiji 𝑆𝑡𝑑 = 3, in sicer
pri cˇasovnem obdobju 1 dan. Dobicˇek je bil 13918$ oziroma priblizˇno 70 %.
Pri vseh treh ekonomskih strategijah tehnicˇne analize lahko opazimo, da je
leto 2017, ko je bitcoin narasel z 975$ na slabih 20000$, dobicˇkonosno. Zavedati
pa se moramo, da bi bilo leto 2017 dobicˇkonosno tudi, cˇe bi v zacˇetku leta naredili
enkratno investicijo v bitcoin in z njim ne trgovali. Pravzaprav bi bilo to sˇe celo
bolj dobicˇkonosno.
V letu 2018, ko bitcoinu pade vrednost z 20000$ na 3800$, vecˇinoma pridelamo
izgube. Le redkokdaj privede tocˇno dolocˇena izbira parametrov strategije do
dobicˇka. Hkrati se moramo zavedati, da bi z enkratno investicijo v bitcoin na
zacˇetku leta 2018 – v primeru, da z njim ne bi trgovali – prav tako ogromno
izgubili, vecˇ kot z uporabo izbrane strategije.
Vidimo, da z obravnavanimi strategijami nismo bili kos parabolicˇnemu padcu
cene bitcoina v letu 2018. Pri vseh treh simulacijah je najvecˇja tezˇava v tem, da
se zalomi pri drasticˇnih padcih cene. Ob zmernih nihanjih cene deluje strategija
po pricˇakovanjih in prideluje dobicˇke. Ob velikem padcu cene pa strategija krip-
tovaluto prehitro kupi in cˇaka na naslednjo, po strategiji dolocˇeno prilozˇnost za
prodajo. Ta se nato pojavi ob precej nizˇji ceni kot takrat, ko je bila kriptovaluta
kupljena.
Za izogib tezˇav pri drasticˇnih padcih bi bilo smiselno implementirati ≫stop
narocˇilo≪ (ang. stop loss), ki bi omejilo izgubo ob velikih padcih. To pomeni,
da bi pri dolocˇeni procentualni vrednosti padca cene kriptovaluto samodejno pro-
dalo. Smiselno bi bilo implementirati tudi kombinacije strategij – da bi na primer
kriptovaluto kupovalo po eni strategiji in prodajalo po drugi. Trenutno se lahko
uporablja vecˇ strategij hkrati, vendar so strategije med seboj neodvisne.
5.2 Rezultati strategije linearne regresije
Algoritem linearne regresije smo po vzoru [17] preizkusili na trgovalnih parih treh
bolj uveljavljenih kriptovalut. Ti trgovalni pari so:
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• bitcoin – ameriˇski dolar (BTC – USD)
• ethereum – ameriˇski dolar (ETH – USD)
• litecoin – ameriˇski dolar (LTC – USD)
Pri prvem vrednotenju smo ocenjevali metriko 𝑅2, pri drugem pa smo – podobno
kot pri simulacijah tehnicˇne analize zgoraj – simulirali dobicˇkonosnost strategije
linearne regresije v letu 2017 in 2018.
V prvem vrednotenju smo metriko 𝑅2 ocenjevali pri vsakem, zgoraj omenje-
nem, trgovalnem paru pri treh razlicˇnih cˇasovnih obdobjih japonskih svecˇnikov: 1
ura, 6 ur in 24 ur. Ocenjevali smo tri razlicˇna sˇtevila napovedi linearne regresije:
5, 10 in 20 napovedi, torej 5, 10 in 20 napovedanih japonskih svecˇnikov.
V spodnjih tabelah so prikazani povprecˇni rezultati metrike 𝑅2 preko 𝑘-
precˇnih preverjanj. V Tabeli 5.7 metriko opazujemo na trgovalnem paru bitcoin
– ameriˇski dolar, v tabeli 5.8 na trgovalnem paru ethereum – ameriˇski dolar in v
tabeli 5.9 na trgovalnem paru litecoin – ameriˇski dolar. Opazimo, da z vecˇanjem
sˇtevila napovedi slabsˇamo oceno 𝑅2. To je pricˇakovano, saj dlje cˇasa kot napo-
vedujemo, vecˇje napake pridelamo. Je pa ocena 𝑅2 pri krajˇsih napovedih zelo
dobra, saj je pri petih napovedih povsod viˇsja od 0,85.
Cˇasovno Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri
obdobje lin. regresiji, lin. regresiji, lin. regresiji,
sˇt. napovedi: 5 sˇt. napovedi: 10 sˇt. napovedi: 20
BTC - USD BTC - USD BTC - USD
1 ura 0,96 0,92 0,86
6 ur 0,94 0,83 0,52
24 ur 0,94 0,86 0,73
Tabela 5.7: Rezultati linearne regresije na primeru trgovalnega para bitcoin –
ameriˇski dolar. Pri sˇirinah svecˇe 1, 6 in 24 ur. Rezultati prikazujejo povprecˇne
vrednosti preko 𝑘-precˇnih preverjanj.
V drugem vrednotenju preverjamo dobicˇkonosnost strategije linearne regresije
na istih treh trgovalnih parih, s cˇasovnim obdobjem japonskih svecˇnikov 24h. S
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Cˇasovno Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri
obdobje lin. regresiji, lin. regresiji, lin. regresiji,
sˇt. napovedi: 5 sˇt. napovedi: 10 sˇt. napovedi: 20
ETH - USD ETH - USD ETH - USD
1 ura 0,97 0,97 0,90
6 ur 0,94 0,87 0,58
24 ur 0,85 0,74 0,41
Tabela 5.8: Rezultati linearne regresije na primeru trgovalnega para ethereum –
ameriˇski dolar. Pri sˇirinah svecˇe 1, 6 in 24 ur. Rezultati prikazujejo povprecˇne
vrednosti preko 𝑘-precˇnih preverjanj.
Cˇasovno Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri Mera 𝑅2 pri
obdobje lin. regresiji, lin. regresiji, lin. regresiji,
sˇt. napovedi: 5 sˇt. napovedi: 10 sˇt. napovedi: 20
LTC - USD LTC - USD LTC - USD
1 ura 0,96 0,95 0,87
6 ur 0,94 0,88 0,68
24 ur 0,90 0,84 0,65
Tabela 5.9: Rezultati linearne regresije na primeru trgovalnega para litecoin –
ameriˇski dolar. Pri sˇirinah svecˇe 1, 6 in 24 ur. Rezultati prikazujejo povprecˇne
vrednosti preko 𝑘-precˇnih preverjanj.
spletne strani CryptoDataDownload.com smo prenesli zgodovinske podatke o tr-
govalnih cenah vseh treh trgovalnih parov, ki so bili trgovani na spletni menjalnici
Bitfinex.
Naredili smo Python skripto, ki uporablja zgoraj opisani trgovalni algoritem li-
nearne regresije. Predpostavljamo, da vedno zacˇnemo trgovati z vrednostjo enega
bitcoina. V primeru, da imamo drug kripto kovanec, npr. ethereum, trgujemo
s toliko kovanci, da je njihova skupna vrednost ob zacˇetku simulacije enaka vre-
dnosti enega bitcoina. To storimo zaradi tega, da so koncˇni rezultati med seboj
primerljivi.
V skripto vnesemo trgovalni par, cˇasovno obdobje in sˇtevilo napovedi line-
arne regresije, skripta pa nam vrne rezultat dobicˇkonosnosti izbranega cˇasovnega
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obdobja. Analogno kot pri tehnicˇni analizi simuliramo leto 2017 (Tabela 5.10),
kjer je trend gibanja cen izrazito narasˇcˇajocˇ, in leto 2018 (Tabela 5.11), kjer je
trend gibanja cen izrazito padajocˇ.
Trgovalni Dobicˇek [USD]: Dobicˇek [USD]: Dobicˇek [USD]:
par lin. regresija, lin. regresija, lin. regresija,
sˇt. napovedi: 1 sˇt. napovedi: 5 sˇt. napovedi: 10
BTC - USD 10286 1150 116
ETH - USD 25898 29677 34047
LTC - USD 39580 5648 8466
Tabela 5.10: Simulacija linearne regresije v letu 2017, kjer je trend gibanja cen
izrazito narasˇcˇajocˇ. Cˇasovni okvir japonske svecˇe v simulacijah je 24 ur.
Trgovalni Dobicˇek [USD]: Dobicˇek [USD]: Dobicˇek [USD]
par lin. regresija, lin. regresija, lin. regresija,
sˇt. napovedi: 1 sˇt. napovedi: 5 sˇt. napovedi: 10
BTC - USD -4221 -760 -1256
ETH - USD -6543 -5121 -5171
LTC - USD -2594 1630 1382
Tabela 5.11: Simulacija linearne regresije v letu 2018, kjer je trend gibanja cen
izrazito padajocˇ. Cˇasovni okvir japonske svecˇe v simulacijah je 24 ur.
Zgodba pri simulaciji linearne regresije je dokaj podobna kot pri simulacijah
ekonomskih tehnicˇnih indikatorjev. Enako opazimo, da strategija linearne regre-
sije dobro deluje v letu 2017, kjer je trend gibanja cen izrazito narasˇcˇajocˇ. V tem
letu z napovedmi linearne regresije vedno naredimo dobicˇek. Vecˇinoma je dobicˇek
vecˇji pri krajˇsih napovedih, z izjemo trgovalnega para ETH-USD. To bi pripisali
temu, da je napoved bolj tocˇna (kar smo zˇe ugotovili zgoraj, pri ocenjevanju mere
𝑅2), hkrati pa ima strategija pri krajˇsih napovedih tudi vecˇ mozˇnosti za izvedbo
nakupov in prodaj. Na primeru to pomeni: cˇe simuliramo 100-dnevno cˇasovno
obdobje, pri napovedih linearne regresije enega dne vnaprej, imamo 100 poten-
cialnih mozˇnosti za nakupe ali prodaje. Cˇe pa napovedujemo deset dni vnaprej,
imamo maksimalno sˇtevilo potencialnih mozˇnosti za nakupe ali prodajo 10.
V primeru trgovalnega para ETH-USD v letu 2017 bi vecˇji dobicˇek pri vecˇjem
60 Eksperimenti in rezultati
sˇtevilu napovedi, v primerjavi z manj napovedmi, pripisali temu, da je bil to v letu
2017 precej nov kovanec, z izjemno parabolicˇno rastjo. In ker je pri vecˇjem sˇtevilu
napovedi manj prilozˇnosti za trgovanje, smo kovanec kupili in ga le redkokdaj
prodali. Vecˇino cˇasa pa je cena parabolicˇno rasla.
Simulacija v letu 2018 pokazˇe, da tudi z linearno regresijo tezˇko naredimo
dobicˇek. To nam je uspelo zgolj na trgovalnem paru LTC-USD, pri vecˇ kot eni
napovedi. Povsod drugje pridelamo izgubo. Opazimo, da so izgube vecˇje pri
krajˇsih napovedih kot pri daljˇsih. Podobno kot v odstavku zgoraj, to pripiˇsemo
temu, da ima algoritem vecˇ potencialnih mozˇnosti nakupov in prodaj. Se pa
strategija linearne regresije v letu 2018 obnasˇa bolje kot druge zgoraj simulirane
ekonomske strategije, saj pridela manjˇse izgube.
5.3 Rezultati Twitter strategije
Tudi pri simulaciji Twitter strategije obravnavamo leti 2017 in 2018 locˇeno. Stra-
tegijo smo preverili na kripto vplivnezˇu Johnu McAfeeju. Z uporabo Python
knjizˇnic Selenium in Tweepy smo izlusˇcˇili (ang. scrape) Johnove tvite med le-
toma 2017 in 2018. Sˇtevilo teh tvitov je 1013. S spletne strani Coinmarketcap
smo izlusˇcˇili vsa uveljavljena imena kriptovalut in njihove okrajˇsave. Sˇtevilo imen
kriptovalut je 2486 in toliko je tudi sˇtevilo okrajˇsav. Skupaj 4972 izlusˇcˇenih imen
in okrajˇsav. Ker so nekatera imena izlusˇcˇenih kriptovalut ali njihove okrajˇsave
prevecˇ vsakdanje uporabljene pri rabi govornega jezika, smo jih rocˇno odstranili,
saj bi lahko lazˇno sprozˇali algoritem Twitter strategije.
Imena ali okrajˇsave izlocˇenih kriptovalut so: ≫a, the, of, put, game, for, but,
new, best, time, you, got, now, try, open, more, can, team, lol, use, at, may, like,
one, her, she, btw, get, song, play, pay, fun, tv, more, life, card, micro, change,
next, when, help, sure, car, auto, top, free, la, call, read, equal, troll, bear, safe,
bio, part, twins, day, face, act, show, vip, via, link, put, vote, honest, own, data,
real, guess, met, smart, poll, view, salt, news, rise, art, give, send, card, pass,
bunny, beat, know, hit, start, bull, set, road, soul, ok, talk, care, vivid, ad, cnn,
sphere, kind, let, ten, block, version, ai, win, bob, trump, tell, dime, cut≪.
Za tem algoritem pregleda izlusˇcˇene tvite, cˇe morebiti vsebujejo kaksˇno ime ali
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okrajˇsavo kriptovalute. V primeru, da tvit vsebuje besedo - ki je enaka imenu ali
okrajˇsavi kriptovalute - se tvit analizira s TextBlob knjizˇnico. Rezultat analize je
vrednost med -1 in 1. Pri tem predstavlja vrednost -1 zelo negativno razpolozˇenje
tvita in vrednost 1 zelo pozitivno razpolozˇenje tvita.
V simulaciji smo simulirali tri razlicˇne vrednosti razpolozˇenja:
• prodaj, cˇe je vrednost razpolozˇenja manjˇsa ali enaka -0,2 in kupi, cˇe je vecˇja
ali enaka 0,2;
• prodaj, cˇe je vrednost razpolozˇenja manjˇsa ali enaka -0,25 in kupi, cˇe je
vecˇja ali enaka 0,25;
• prodaj, cˇe je vrednost razpolozˇenja manjˇsa ali enaka -0,3 in kupi, cˇe je vecˇja
ali enaka 0,3.
V resnici lahko simuliramo zgolj pozitivno naravnane tvite, in sicer tako, da
ob pozitivnem tvitu kriptovaluto kupimo in jo cˇez cˇas prodamo. V simulaciji
locˇimo tri razlicˇne cˇase prodaje: 30 minut po nakupu, 1 uro po nakupu in 1
dan po nakupu. Predpostavljamo, da vsakicˇ kupimo kriptovalute v vrednosti
10.000 ameriˇskih dolarjev. Ob cˇasu prodaje pogledamo trzˇno vrednost kupljenih
kriptovalut in jo primerjamo s ceno, ki smo jo porabili za nakup, torej z 10.000
dolarji. Razlika teh dveh cen nam opredeljuje dobicˇek.
V Tabeli 5.12 so prikazani rezultati simulacije za leto 2017, v Tabeli 5.13 pa
za leto 2018. Simulacija zazna omembo kriptovalute v 97 tvitih, a je v simulaciji
obravnavanih zgolj 35 tvitov, saj je le pri 35 tvitih vrednost razpolozˇenja vecˇja
ali enaka 0,2. 11 tvitov je bilo v letu 2017 in 24 v letu 2018.
Vidimo, da se rezultati ujemajo s Slikami 10, 11, 12, 13 in 14, kjer cena ob
tvitu poskocˇi, dozˇivi viˇsek in v nadaljevanju najvecˇkrat zopet izgubi vrednost.
Najvecˇji dobicˇek smo zato dosegli po 30-minutnem pretecˇenem cˇasu od tvita.
Cˇeprav je dobicˇek majhen, smo ga ob hitri prodaji dosegli tudi v letu 2018, kjer
je bil trend gibanja cen izrazito padajocˇ. Vecˇ cˇasa, kot je preteklo od tvita do
prodaje, manjˇsi je bil dobicˇek ali pa je bil celo negativen.
Cˇe med seboj primerjamo pragovne nastavitve parametrov razpolozˇenja, vi-
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Pretecˇeni Dobicˇek [USD] Dobicˇek [USD] Dobicˇek [USD]
cˇas pri str.: prodaj, pri str.: prodaj, pri str.: prodaj,
od tvita cˇe razpo. ≤ −0, 2 cˇe razpo. ≤ −0, 25 cˇe razpo. ≤ −0, 3
do prodaje in kupi, cˇe ≥ 0, 2 in kupi, cˇe ≥ 0, 25 in kupi, cˇe ≥ 0, 3
30min 6070 5237 4740
1 ura 3904 308 421
1 dan 1696 68 181
Tabela 5.12: Simulacija Twitter analize v letu 2017. Zajetih je 11 tvitov Johna
McAffeja. Spodnja meja razpolozˇenja je zgolj ilustrativna, saj ni uposˇtevana v
simulaciji.
Pretecˇeni Dobicˇek [USD] Dobicˇek [USD] Dobicˇek [USD]
cˇas pri str.: prodaj, pri str.: prodaj, pri str.: prodaj,
od tvita cˇe razpo. ≤ −0, 2 cˇe razpo. ≤ −0, 25 cˇe razpo. ≤ −0, 3
do prodaje in kupi, cˇe ≥ 0, 2 in kupi, cˇe ≥ 0, 25 in kupi, cˇe ≥ 0, 3
30min 379 136 186
1 ura -357 6 18
1 dan -3145 -2843 -2473
Tabela 5.13: Simulacija Twitter analize v letu 2018. Zajetih je 24 tvitov Johna
McAffeja. Spodnja meja razpolozˇenja je zgolj ilustrativna, saj ni uposˇtevana v
simulaciji.
dimo, da imamo manjˇsi dobicˇek pri strategiji, kjer je prag razpolozˇenja viˇsji.
To pripiˇsemo temu, da v obdelavo zajamemo manj tvitov, s cˇimer imamo manj
prilozˇnosti za nakup. Vseeno pa smo pri vecˇjem parametru razpolozˇenja lahko
bolj prepricˇani v nakup.
6 Zakljucˇek
S Python programskim jezikom smo izdelali inteligentnega agenta za avtomatsko
trgovanje s kriptovalutami. Na podlagi simulacij vpeljanih ekonomskih strategij
lahko zakljucˇimo, da taksˇen inteligentni agent za trgovanje ni najprimernejˇsi, saj
se je izkazalo, da v primeru izrazito negativnega dolgorocˇnega gibanja cene, npr.
dolgorocˇnega parabolicˇnega padca, ne ustvarjamo dobicˇka, temvecˇ izgubo. Ob
generalno narasˇcˇajocˇem trendu sicer pridelujemo dobicˇek, a od dobrega agenta
bi pricˇakovali, da bi dolgorocˇno vedno ustvarjal dobicˇek, ne glede na gibanje
cen. Hkrati je smiselnost pri uporabi taksˇnega inteligentnega agenta v Sloveniji
pod vprasˇajem, saj je trgovanje obdavcˇeno, medtem ko enkratna ali obcˇasna
investicija v kriptovalute ni.
Pri modelu linearne regresije vidimo, da je pri krajˇsih napovedih ucˇinkovitejˇsi
kot pri daljˇsih, saj ima pri krajˇsih zelo dobro 𝑅2 oceno, pri daljˇsih pa se slednja
pricˇne slabsˇati. To nam potrjuje tudi simulacija dobicˇka, ki je po vecˇini vecˇji,
ko so napovedi krajˇse. Rezultati simulacije linearne regresije so boljˇsi od vseh
simulacij ekonomskih strategij – tako v narasˇcˇajocˇem kot v padajocˇem trendu
gibanja cen. V padajocˇem trendu so dobicˇki sicer po vecˇini sˇe vedno negativni,
a niso tako veliki kot pri ekonomskih strategijah.
Pri simulaciji Twitter strategije ugotovimo, da je kriptovaluto dobro prodati
kmalu po nakupu, saj cena ob McAfeejevih tvitih rahlo poskocˇi, potem pa se
zopet izravna. Ob hitri prodaji tako lahko pridelamo dobicˇek tudi v padajocˇem
trendu gibanja cen. V narasˇcˇajocˇem trendu vedno pridelamo dobicˇek.
Inteligentnega agenta bi bilo smiselno razvijati in nadaljevati z nadgradnjo
strojnega ucˇenja, ki je pokazalo najboljˇse rezultate. Zanimivo pa bi bilo pogledati
tudi rezultate razpolozˇenja, poleg TextBloba sˇe s kaksˇno drugo knjizˇnico – na
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primer preko Google Sentiment Analysis API-ja. Skozi simulacije smo namrecˇ
opazili, da TextBlob zelo slabo ocenjuje sarkasticˇne stavke. Primer negativno
ocenjenega tvita: ≫Bitcoin at $20,000 by year’s end? I believe that’s absurdly
low.≪
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